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TITLE: “KNOWLEDGE EXTRACTION FROM RECURRENT NEURAL NETWORKS”

Abstract

In this work a method of knowledge extraction from Recurrent Neural Network is proposed.
Express formally the knowledge stored inside an Artificial Neural Network is a great challenge,
because such knowledge has to be reformulated and presented by simple and understandable
means. Three symbolic formats are presented for the representation of this knowledge: Fuzzy
Finite Automata, Markov Chains and Deterministic Finite Automata. For the knowledge extrac-
tion used in this work, each space region of the neuron activity is associated to a meaning. The
considered method uses clusterization of the neural space in order to obtain the automata states,
using the K-means algorithm and the fuzzy clustering. The knowledge acquisition is made using
Recurrent Neural Networks to learn the behavior of the two non linear dynamic systems and,
from the trained nets, to extract the states and possible automata transitions. The dynamic
systems are the Inverse Pendulum system and the Lorenz system. The presented extraction
method was validated with the knowledge representation of the two studied dynamic systems,
through the three symbolic formats.

Keywords: Recurrent Neural Network, Finite State Machine, Fuzzy Logic.



15

Resumo

Neste trabalho é proposto um método de extracao de conhecimento a partir de Redes
Neurais Recorrentes. Expressar formalmente o conhecimento armazenado dentro de uma Rede
Neural Artificial representa um grande desafio, ja que tal conhecimento precisa ser reformulado
e apresentado de uma maneira simples e inteligivel. Trés formalismos simbolicos sao abordados
para a representacao deste conhecimento: Automatos Finitos Difusos, Cadeias de Markov e
Autdématos Finitos Deterministicos. Para as extragoes de conhecimento utilizadas no trabalho,
atribui-se significado as regides do espaco de atividade dos neurénios. O método proposto utiliza
a clusterizacao do espago neural para obtencao dos estados do autémato, sendo utilizados para
isso, o algoritmo K-means e a clusterizacao difusa. A obtengao do conhecimento é feita utilizando-
se Redes Neurais Recorrentes para aprender o comportamento de dois sistemas dindmicos nao
lineares e, a partir das redes treinadas, extrair os estados e possiveis transicoes do automato. Os
sistemas dinamicos utilizados para ilustrar este tipo de extragao de conhecimento, sao o sistema
do Péndulo Inverso e o sistema de Lorenz. O método de extracao apresentado foi validado com a
representacao do conhecimento dos dois sistema dinadmicos estudados, através dos trés formatos
simbolicos.

Palavras-chave: Redes Neurais Recorrentes, Maquina de Estados Finita, Logica Difusa.
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Capitulo 1

Introducao

Assim como é dificil para muitos especialistas expressar formalmente o seu conhecimento
possibilitando a utilizagao em um programa de computador, extrair o conhecimento de modelos
baseados no funcionamento do cérebro, como as Redes Neurais Artificiais, representa um grande
desafio.

A principal razao para o estudo sobre extracao de conhecimento esta na dificuldade apre-
sentada pelos seres humanos de interpretar a representacao numeérica de uma Rede Neural. O
conhecimento pode ser formalmente obtido, ou pode ser representado através de um sistema que
utiliza Redes Neurais, em uma forma humanamente compreensivel. Por humanamente compreen-
sivel entende-se que o conhecimento armazenado em um sistema neural é também representavel
em uma forma simbolica, ou uma forma bem estruturada, como funcées Booleanas, automato,
regras, ou em um modelo similar de boa compreensao.

Entender o conhecimento armazenado dentro de um sistema pode tornar os sistemas neurais
mais aceitaveis em um grande niimero de areas de aplicagdo. Sistemas que utilizam Redes Neurais
tem demonstrado que sao capazes de modelar muito bem alguns aspectos da inteligéncia humana,
como a visdo e a fala [13]. Uma caracteristica particularmente atraente é sua habilidade para
adquirir conhecimento pela aprendizagem de dados. O problema é que a representacao interna de
conhecimento desenvolvida pelas Redes Neurais é amplamente incompreensivel para humanos, e
assim nao pode ser manipulada facilmente.

Redes Neurais Artificiais sdo conhecidas pelo bom desempenho que geralmente obtém
quando utilizadas em um grande variedade de aplicacoes. No entanto, para muitas aplicagoes,
nao é importante apenas o desempenho obtido, mas também a facilidade de o usuario compre-
ender como a rede chega as suas decisoes.

Uma das razoes porque sistemas especialistas sao mais facilmente aceitos que Redes Neu-
rais, é sua capacidade para explicar como chegaram a uma solu¢ao de um determinado problema.
A explicacao para isso, ¢ o uso de um processo de raciocinio automatizado que usa a base de
conhecimento e um conjunto de regras descrevendo um dominio. Redes Neurais, de outra forma,
nao fornecem uma explicacao como parte de seu processamento de informac¢ao. O conhecimento
que a Rede Neural ganha através do treinamento é armazenado em seus pesos. Até recentemente,
foi extensamente aceito o mito que Redes Neurais sdo "caixas pretas", ou seja, o conhecimento
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armazenado em seus pesos apds o treinamento nao era acessivel por inspecao, analise e verifi-
cacao. Desde entao, pesquisas neste topico tem resultado em um nimero de algoritmos para
extracdo de conhecimento em forma simbdlica a partir de Redes Neurais Artificiais treinadas
[13].

Cada vez mais, acredita-se que todo potencial das Redes Neurais nao podera ser comple-
tamente explorado enquanto nao for acrescentado a estes modelos um mecanismo que explique
e justifique suas decisoes.

A aquisi¢cdo de conhecimento por uma Rede Neural é feita através de um processo auto-
matico de aprendizado e os seus pesos sindpticos sao usados para armazenar o conhecimento.
Estas caracteristicas fazem das Redes Neurais uma ferramenta fundamental para automatizar o
processo de aquisicao do conhecimento. Entretanto, devido & sua natureza distribuida, expressar
este conhecimento de uma forma simples torna-se uma tarefa dificil. Atualmente, o problema
genérico da extragao de conhecimento a partir de redes neurais é tratado pelos sistemas hibridos.
Estes sao sistemas computacionais baseados principalmente em Redes Neurais, mas que permitem
também uma interpretacao simboélica de seus componentes ou que interagem com componentes
simbolicos [86]. Alguns desses sistemas podem ser encontrados em [10], [13], [4] e [22].

Para redes feedforward o conhecimento tem sido extraido tipicamente em forma de clausu-
las/oragoes if-them Booleanas e difusas. Para Redes Recorrentes, Autématos Finitos tem sido
o principal paradigma de extragdo de conhecimento simbdlico temporal [60], [29] e [27]. Clara-
mente Redes Neurais ndo sdo mais "caixas pretas". Algumas aplicagbes (como, aplicagoes de
Redes Neurais para avaliacao de crédito e politica de empréstimos e aplicacoes criticas como
controle aéreo) podem requer que Redes Neurais sofram validagdo antes de serem inicialmente
aplicadas. A extragao de conhecimento pode ser um importante estagio para este processo.

Intiimeras aplicagoes de Redes Neurais Temporais podem ser encontradas em importantes
problemas atuais como na previsao e modelagem de séries temporais, no processamento de sons
(voz) e imagens, na previsao de indicadores financeiros, controle de processos, simulagdo numeérica
e visualizacdo, sequenciamento de DNA, proteinas, etc.. Entretanto, para varias aplicagoes,
é importante nao apenas a obtencao do conhecimento, mas também a facilidade do usuério
compreender como e por que determinadas decisoes estao sendo tomadas pela Rede Neural.
A extracdo do conhecimento prové uma interface entre o profissional na area da aplicacdo e o
conhecimento contido nos modelos de Redes Neurais.

Através da representacao em um formalismo simbdlico o profissional pode entao, validar
o modelo neural baseado em seu conhecimento prévio sobre o processo antes de admiti-lo como
adequado, repensar ou alterar a estratégia neural, os métodos de medigao, os sensores utilizados,
com o objetivo de encontrar melhores solu¢ées para um problema, trazendo beneficios em termos
de credibilidade para estes profissionais e para um uso mais adequado das Redes Neurais.

Redes Neurais Recorrentes sao usadas na modelagem de séries temporais de processos
industriais, indicadores financeiros, simulacdes em computadores, séries geradas por sistemas
dinamicos, entre outras, sendo consideradas sistemas dinamicos nao lineares. Neste trabalho
investiga-se o problema da extracao de conhecimento armazenado em Redes Neurais Recorrentes,
treinadas com séries temporais, sob a forma de Automatos Finitos Deterministicos, Autématos
Finitos Difusos e Cadeias de Markov.
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O Capitulo 2 apresenta os conceitos basicos, iniciando pela se¢cao sobre a Rede Neural do
tipo Multilayer Perceptron. As se¢Oes seguintes apresentam alguns conceitos importantes sobre
Sistemas Dindmicos, Automatos Finitos Deterministicos, Cadeias de Markov, Logica e Conjuntos
Difusos, que tornam-se fundamentais para a definicao dos métodos de extracao de conhecimento
a partir de Redes Recorrentes. As Redes Neurais Temporais sao apresentadas e classificadas no
Capitulo 3, juntamente com uma breve discussao sobre algoritmos de aprendizagem e aplicacoes.
Ainda no Capitulo 3, sao abordados alguns dos trabalhos mais importantes relacionados ao uso
de Redes Temporais, tanto para extracao de conhecimento, como para sintese de conhecimento e
formas para sua aplicacao. O Capitulo 4 descreve as metodologias aplicadas para a extracao de
conhecimento a partir de Redes Neurais Recorrentes. Trés tipos formalismos simbélicos foram
obtidos através dos métodos de extracao: Automatos Finitos Deterministicos, Cadeias de Markov
e Automatos Finitos Difusos. As duas aplicacoes utilizadas para a extracao de conhecimento, o
Sistema do Péndulo Inverso com controlador e o Sistema de Lorenz, sao descritas no Capitulo 5.
Os resultados obtidos para cada uma das aplicagoes, sao apresentados e descritos no Capitulo 5,
juntamente com suas respectivas aplicacoes. Finalizando, apresentam-se as conclusoes obtidas
através dos estudos e dos experimentos executados, e algumas idéias interessantes para trabalhos
futuros.

1.1 O Problema

O problema estudado é a extracao de conhecimento formal a partir de Redes Neurais
Temporais, mais precisamente de Redes Neurais Recorrentes. Como encontrar um modelo formal
que propicie a visualizacao e o entendimento sobre o conhecimento representado dentro de uma
Rede Neural Recorrente.

Em [20], [81], [61] demostrou-se que, a partir de Redes Neurais Recorrentes treinadas com
seqiiéncias temporais simboélicas, um Autémato Finito Deterministico completo e suas classes
equivalentes podem ser extraidos. As ativacoes dos neuronios nas camadas escondidas represen-
tam o passado e os clusters formados a partir de grupos destas ativagoes representam os estados
do automato gerado.

Uma dificuldade na interpretacao das Redes Neurais como Automato Deterministico esté
na discretizacao do espago de estados em um niimero finito de regioes. Redes Neurais Recorrentes,
porém, podem ser sistemas dindmicos nao lineares sensiveis as condicoes iniciais e & dinamica da
transicao de estados. Nao importa o quao fina seja a discretizacao, eventualmente sera encontrado
um estado que se divide em miltiplas trajetorias resultando em uma transicao de estados prevista
pelo autémato [61].

Outra dificuldade reside na enorme flexibilidade da estrutura das Redes Temporais, ni-
mero de entradas e nimero de saidas. O procedimento de modelagem de processos temporais
através de Redes Neurais pode ser bastante tedioso pelo grande niimero de possibilidades a serem
experimentadas, tendo como tinico parametro de comparagao o erro em relacao a4 um conjunto
de dados de treinamento.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em estabelecer uma interface entre o formalismo sim-
bolico de representagdo do conhecimento (simples de entender para um ser humano) e o conhe-
cimento armazenado em Redes Neurais Recorrentes, visto que, o entendimento e visualizacao
do conhecimento contido nas redes nao se apresenta de forma clara. Fazer um estudo sobre a
extracao de conhecimento a partir de Redes Neurais Recorrentes, mais precisamente sobre a ex-
tracdo do conhecimento em forma de Autémato Finito Deterministico, Autémato Finito Difuso
e Cadeias de Markov.

1.2.2 Objetivos Especificos

Entre os objetivos especificos deste trabalho estao:

- Validar a estrutura e os contetidos aprendidos por Redes Neurais Recorrentes;

- Estudar a extracao de conhecimento a partir de Redes Neurais Recorrentes suas etapas e
caracteristicas;

- Comparar métodos de representacao do conhecimento, como: Autéomatos Finitos Deter-
ministicos, Automatos Finitos Difusos e Cadeias de Markov;

- Comparar métodos de clusterizacao que possibilitam a extracao de estados;

- Estudar métodos adequados para realizar a conversao de estados difusos em estados
classicos do automato finito sem perda consideravel de informacao. Entre as possiveis abordagens
serao consideradas, o estado como tendo um raio constante, o estado como tendo um raio variavel
e a utilizagao de diagramas de Voronoi.
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Capitulo 2

Conceltos Basicos

2.1 Rede “Multi-Layer Perceptron”

Esta secao apresentada conceitos importantes sobre as redes Perceptron de Multiplas Ca-
madas (Multilayer Perceptron, MLP), que possuem caracteristicas basicas fundamentais para o
estudo das Redes Neurais Temporais.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser divididas em redes alimentadas adiante,
redes alimentadas adiante com atraso no tempo e redes recorrentes. Estas duas tiltimas, também
chamadas de redes temporais, estao baseadas na primeira, porém apresentam um comportamento
mais complexo. Um exemplo de arquitetura alimentada adiante é a MLP. Este tipo de RNA
apresenta pelo menos uma camada intermediéria ou oculta [70].

No cérebro humano, centenas ou milhares de neurénios processam informagoes sobre um
mesmo assunto ao mesmo tempo e enviam os resultados para os neurénios seguintes nas sinapses
(conexdes), gerando assim uma andlise mais completa e detalhada sobre o assunto examinado
do que cada neurénio teria condigcoes de executar isoladamente. O neurdnio artificial é um
processador simples, ele obtém as informacgoes do exterior ou de outros neurénios, toma uma
Unica decisao e, por meio de um canal de saida, passa o resultado para o neurdnio seguinte.
Quando varios desses neur6nios sao ligados em rede, o efeito conjunto é a capacidade de tomar
decisoes complexas. Apesar das dificuldades no treinamento de RNAs e do fato de elas poderem
aprender conceitos errados, esta tecnologia tem a grande vantagem de aprender com as novas
situacoes com que se deparam, podendo se adaptar apos um periodo de treinamento.

O aprendizado de uma RNA consiste na adaptagao de seus parametros por um processo de
estimulo continuo do ambiente em que se encontra. O tipo de aprendizado é determinado pela
forma como estes parametros sao atualizados. A qualidade do aprendizado de uma Nede Neural
pode ser medida pela diferenca no desempenho que esta obtém, quando aplicada na solucao de
um problema antes e depois do seu treinamento. Um modo de fazer a validagdo da Rede Neural
é utilizando uma base de dados para a fase de treinamento e outra base de dados para a fase de
teste, considerando que as duas bases devem conter dados representativos do problema analisado
[34].



21

2.1.1 Modelo MLP

As redes de uma s6 camada resolvem apenas problemas linearmente separaveis. A solucao
de problemas nao linearmente separaveis passa pelo uso de redes com uma ou mais camadas
ocultas.

Redes do tipo MLP utilizam como elemento béasico de processamento o Perceptron, porém
a sua arquitetura é definida em varias camadas, sendo a primeira, a camada de entrada e a
iltima, a camada de saida, e entre estas duas camadas podem existir uma ou mais camadas
ocultas, como pode ser visto na Figura 2.1. Os neuronios ocultos capacitam a rede a aprender
tarefas complexas extraindo as caracteristicas mais significativas dos padroes de entrada.

A camada de entrada da rede propaga um sinal de entrada para a primeira camada oculta,
sendo que as saidas resultantes desta camada, sao por sua vez aplicadas & proxima camada
oculta, e assim por diante para o resto da rede. Os neurénios ocultos e de saida de uma MLP
sao projetados para realizar dois cédlculos: o célculo de ativagao, que gera o valor de saida
de cada neurdnio e o calculo de uma estimativa do vetor gradiente, que é necessirio para a
retropropagacao através da rede.

As redes MLP apresentam um poder computacional muito maior do que aquele apresen-
tado pelas redes sem camadas ocultas, podendo trabalhar com dados que nao sao linearmente
separaveis. Teoricamente, redes com duas camadas ocultas podem implementar qualquer funcao,
seja ela linearmente separavel ou nao [19].

Camada de Camada de

ertrada Carmadas saida
omlttas

FIGURA 2.1 — Representacao grafica da arquitetura de uma rede MLP, com uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, onde cada neurénio de cada
camada da rede estd conectado a todos os neurdnios da camada anterior.

Um dos principais aspectos relacionados ao projeto de redes MLP diz respeito a funcao de
ativacao utilizada. Diversas fun¢oes de ativacdao tém sido propostas para redes multicamadas,
sendo estas fungoes nao-lineares e diferenciaveis, para que o gradiente possa ser calculado, dire-
cionando o ajuste dos pesos. Entre as fungao de ativacao encontradas, uma das mais utilizadas
é a funcao sigmoide logistica, definida por

1

1+ exp(—v;)’ (2.1)

Yj
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onde v; é a soma das ativagoes dos neurdnios de entrada aplicadas ao neuroénio j acrescidas do
bias, e y; é a saida do neurdnio.

2.1.2 Funcionalidade

Em uma rede multicamadas, o processamento realizado por cada neurdnio é definido pela
combinacgao dos processamentos realizados pelos neurénios da camada anterior que estao conec-
tados a ele. Quando segue da primeira camada intermediiria em dire¢do a camada de saida,
as fun¢des implementadas se tornam cada vez mais complexas. Estas fungoes definem como é
realizada a divisao do espaco de decisao.

Pode ser dito que os neur6nios intermediarios de uma rede MLP funcionam como detectores
de caracteristicas. Elas geram uma codificagao interna dos padroes de entrada, que é entao
utilizada para a defini¢ao da saida da rede. Dado um niimero suficientemente grande de unidades
intermediarias, é possivel formar representagoes internas para qualquer conjunto de padroes de
entrada.

Cybenko [19], além de outros pesquisadores [41], [28], investigou o niimero de camadas in-
termediarias necessarias para a implementacao de classes de fungoes em uma RNA. Os resultados
obtidos indicam que:

- Uma camada intermediaria é suficiente para aproximar qualquer func¢do continua [19],
[36].

- Duas camadas intermediarias sao suficientes para aproximar qualquer funcao matematica
[18].

O nimero de neurdnios das camadas ocultas é em geral definido empiricamente. Este
niumero depende fortemente da distribui¢ao dos padroes de treinamento e de validacao da rede.

2.1.3 Treinamento de Redes MLP

Atualmente, existem varios algoritmos para treinar redes MLP [70], [25], [68], [6], [32].
Estes algoritmos sao geralmente supervisionados, e podem ser classificados como estaticos ou di-
namicos, de acordo com os parametros que eles atualizam. Enquanto os algoritmos estaticos nao
alteram a estrutura da rede, variando apenas os valores de seus pesos, os algoritmos dindmicos
podem mudar a estrutura da rede. Esta mudanca pode envolver a eliminacao ou acréscimo de
neurénios e/ou conexdes da rede, ou uma combinacdo destes dois processos. Uma rede cons-
trutiva que tem sido amplamente utilizada é a rede Cascade Correlation [26]. O algoritmo de
aprendizado mais conhecido para o treinamento destas redes é o algoritmo de retropropagacao
(back-propagation) |70], sendo que a maioria dos métodos utilizados para o mesmo fim, utiliza
variagoes deste algoritmo.

O algoritmo de retropropagacao é um algoritmo supervisionado que utiliza pares de entrada
e saida desejada para, por meio de um mecanismo de correcao de erros, ajustar os pesos da
rede. O treinamento ocorre em duas fases chamadas propagacao e retropropagacao. A fase de
propagacao é utilizada para definir a saida da rede neural para um dado padrao de entrada. A
fase de retropropagacao utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os
pesos de suas conexoes. Durante o passo de propagacao, os pesos sinidpticos da rede sao todos
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fixos, por outro lado, na retropropagacao os pesos sinapticos sao todos ajustados de acordo
com uma regra de correcao de erro, onde a resposta real da rede é subtraida de uma resposta
desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é entao propagado para tras através
da rede, contra a dire¢ao das conexoes sinapticas. Utilizando o método do gradiente descendente,
o algoritmo de retropropagacao procura minimizar o erro obtido pela rede ajustando os pesos
e limiares para que eles correspondam as coordenadas dos pontos mais baixos da superficie de
erro.

Desde a sua criagao, vérias alteragoes do algoritmo back-propagation tém sido propostas
visando tanto a acelerar seu tempo de treinamento como a melhorar seu desempenho. Des-
tas variagOes, as mais utilizadas sdo Back-propagation com momentum [70], Quickprop [25],
Levenberg-Marquardt [32], momentum de segunda ordem [66], Newton [6] e Rprop [68].

2.2 Sistemas Dinamicos

Nesta secao sao descritos conceitos sobre a teoria de sistemas dindmicos, focando princi-
palmente caracteristicas apresentadas por sistemas nao-lineares e sistemas caoticos. Um sistema,
é uma combinagao de componentes que atuam em conjunto para satisfazer um objetivo especifi-
cado. Um sistema é estatico quando sua saida atual depende somente da entrada atual, a saida
do sistema s6 varia se a sua entrada variar. A defini¢do mais simples para sistemas dinamicos é
a de sistemas que variam no tempo, sendo, sua principal caracteristica, a utilizacao da variavel
tempo nas equagoes matematicas que os representam. A teoria de sistema dindmicos se ocupa
em descrever matematicamente sistemas em movimento, permitindo classificar e predizer seu
comportamento no tempo.

O modelo matematico de um sistema dinamico é definido como sendo o conjunto de equa-
coes que representam a dinamica do sistema com uma certa precisao, baseando-se nas leis que
regem o sistema em questao. O modelo matematico de um dado sistema nao é tinico, um sistema
pode ser representado por diferentes modelos dependendo da analise que se deseja fazer. Quanto
mais simples o modelo matemaético obtido para um dado sistema, menor a precisao apresentada
pelo modelo em comparagao ao sistema real. O modelo é entao tanto melhor quanto maior for sua
fidelidade em relagao ao sistema que modela [21]. De posse de um modelo matemético, pode-se
executar a simulacao do sistema a que o modelo concerne, isto é, usi-lo para obter previsoes dos
estados futuros do sistema modelado a partir de seus estados em momentos anteriores.

Os sitemas dinamicos podem ser divididos em deterministicos e estocasticos. Os sistemas
deterministicos sao aqueles regidos por equacoes deterministicas enquanto que os estocasticos s
podem ser estudados por suas propriedades probabilisticas. Os sistemas dindmicos podem ser
ainda divididos em discretos e continuos. Em sistemas discretos, a variavel temporal assume
valores de forma discreta, uma aproximacao valida em casos onde a escala temporal tipica de
variagoes € muito maior que o intervalo de discretizagao. Os sistemas dindmicos continuos sao
aqueles em que a varidvel temporal assume valores de forma continua. Os exemplos mais tipicos
sao os sistemas diferenciais, isto é, aqueles representados através de um sistema de equacoes
diferenciais ordinarias [37].
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2.2.1 Sistemas Nao-Lineares

Quando um sistema dindmico nao apresenta a propriedade de linearidade ele é denominado
sistema dindmico nao-linear. No entanto, quando a faixa de operagao do sistema é pequena e as
nao-linearidades sao suaves, um sistema dinamico nao-linear pode ser representado aproximada-
mente por seu correspondente sistema linearizado cuja dinamica é descrita por um conjunto de
equacoes lineares [44)].

Um sistema linear é um sistema no qual as alteracoes em um estado inicial resultarao em
alteracoes proporcionais em qualquer estado subseqiiente. J& um sistema nao-linear, é aquele
no qual as alteracdes em um estado inicial nao necessitam produzir alteragoes proporcionais em
estados subseqiientes [52].

No modelo de espaco de estados, um conjunto de variaveis de estado assume valores (em um
instante particular de tempo) que contem informacao suficiente para prever a evolugdo futura
do sistema, levando em consideracao as leis que regem aquele sistema. A dindmica de uma
grande classe de sistemas auténomos nao-lineares pode ser especificada na forma de um sistema
de equagoes diferenciais de primeira ordem:

d
Za(t) = (i (0), - an (1) (2:2)
onde a funcao Fj é, em geral, uma fun¢ao nao-linear.
Utilizando-se a notagao vetorial para o sistema de equagoes, tem-se:

d — =

52() = F(Z(t)) (2.3)
onde a func¢do nao-linear F' tem valor vetorial, com cada um de seus elementos operando sobre
um elemento correspondente do vetor de estado Z(t), Eq. (2.4), que deve variar com o tempo ¢
de acordo com F.

Z(t) = [21(t), 22(t), ..., on (1)]" (2.4)

O espaco de estados fornece uma ferramenta conceitual para analisar a dindmica de um
sistema nao-linear. No espaco de estados a atencao é focada sobre as caracteristicas globais
do movimento em vez de fixar nos aspectos detalhados de solugoes analiticas ou numéricas da
equagao [62].

Em um instante particular de tempo ¢, o estado x(t) observado do sistema é representado
por um dnico ponto no espaco de estados N-dimensional. As mudancas no estado do sistema sao
representadas com uma curva no espaco de estados, que é chamada de trajetoéria ou orbita do
sistema. A familia de trajetorias, para diferentes condigoes iniciais, é referida como o retrato de
estados do sistema, que inclui todos os pontos no espago onde o campo vetorial F'(z) é definido.
Para um sistema autonomo havera apenas uma trajetoéria passando através de um estado inicial.
Do retrato de estados, obtém-se o fluxo de um sistema dindmico, definido como o movimento do
espaco de estados dentro dele mesmo.

Dado um retrato de estados de um sistema dindmico, pode-se construir um campo de
vetores velocidade, um para cada ponto do espago de estados. Um campo vetorial d4 uma
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descricao visual da tendéncia inerente de um sistema dinamico de se mover com uma velocidade
habitual em cada ponto especifico de um espaco de estados. A analise de sistemas dindmicos via
estruturas de espaco de estados possui um importante papel em experimentacao e interpretagao
de sistemas dinamicos.

O espaco de estados de um sistema dinamico nao-linear seguidamente consiste de regioes
qualitativamente diferentes, sendo 1til examinar as informagoes geométricas sobre as estruturas
e arranjos espaciais dessas regioes. Entretanto as caracteristicas mais importantes de um sistema
dindmico sao os pontos fixos, 6rbitas periddicas, seus tipos de estabilidade e o arranjo espacial
das regides de estabilidade correspondentes [80].

A analise de sistemas dinamicos nao-lineares, em termos das caracteristicas topologicas de
seus atratores, é conhecida como analise qualitativa. Através dessa analise é possivel estimar
as invariantes dinamicas nao-lineares, como: Dimensao, que fornece uma medida dos graus de
liberdade de um sistema, para que este possa ser considerado previsivel, este valor deve ser
pequeno, para sistemas que apresentam dimensoes altas, uma modelagem randémica é mais
apropriada; Entropia, que fornece a taxa de perda de informagao sobre as condi¢oes iniciais do
sistema durante sua evolucao, sendo que a previsibilidade temporal de um sistema é inversamente
proporcional a sua entropia; e Expoentes de Lyapunov, que medem a estabilidade local de uma
trajetoria no espago de fases, para espacos de fases m-dimensionais, m expoentes de Lyapunov
podem ser extraidos [1].

2.2.2 Sistemas Caodticos

Uma das formas de um modelo mateméatico apresentar complexidade intrinseca é através de
certos regimes, denominados de ca6ticos. Nos regimes cadticos, os modelos apresentam sensibili-
dade as condicoes iniciais, o que faz com que os erros na determinacao das condicoes iniciais ou
nos calculos envolvidos na definicdo dos modelos se amplifiquem fortemente. Esta propagacao de
erros compromete, na pratica, qualquer previsao baseada neste modelo, quebrando o paradigma
determinista de previsibilidade.

A impossibilidade de predizer por que ponto do espaco de fases a trajetoria de um atrator
estranho passard num certo instante de tempo é uma caracteristica intrinseca de todos os sis-
temas caoticos. No entanto, ainda pode-se fazer previsdoes muito precisas, mas elas se referem
as caracteristicas qualitativas do comportamento do sistema, e nao aos valores precisos de seu
estado num determinado instante.

A teoria do caos nao é uma teoria de desordem, mas busca no aparente acaso uma ordem
intrinseca determinada por leis precisas. Trata-se de um comportamento dinamico nao-linear,
deterministico, mas imprevisivel a longo prazo. Além do clima, outros processos aparentemente
casuais apresentam certa ordem, como por exemplo o crescimento populacional, arritmias car-
diacas, flutuacdo do mercado financeiro, etc. [37.

Sistemas dinamicos lineares nao podem exibir comportamento cadtico, ou seja, atratores ou
repulsores caoticos s6 ocorrem no caso de sistemas dindmicos nao-lineares. Dinamicas lineares
podem apenas expandir, comprimir ou rotacionar o espaco de estados, de forma que apenas
pontos fixos e ciclos periodicos sdo possiveis. A primeira vista, a dinamica catdtica se assemelha a
muitos processos aleatorios, parecendo nao seguir nenhum tipo de padrao. No entanto, sistemas
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cadticos sao descritos por equagoes deterministicas, enquanto que um processo verdadeiramente
aleatorio pode ser caracterizado apenas em termos de propriedades estatisticas [62].

Uma descri¢ao matemaética para sistemas cadticos discretos dada por Devaney [21], é que
um mapa f : V — V é dito catdtico se: f possui sensibilidade as condigoes iniciais, que implicara
em imprevisibilidade; f é topologicamente transitivo, independente da condicao inicial escolhida,
cedo ou tarde, todos os estados possiveis serdao aproximadamente atingidos; e o conjunto dos
pontos periodicos de f é denso em V, o que acarreta uma certa regularidade implicita no mesmo,
implicando num comportamento de retorno a todos os estados possiveis .

O objeto geométrico no espaco de estados para o qual uma trajetoria cadtica é atraida
¢ denominado atrator estranho por possuir dimensao fracionaria decorrente de sua geometria
fractal. Da mesma forma que atratores peridédicos podem ser diferenciados por seus periodos,
atratores estranhos podem ser diferenciados por sua dimensao. Pontos fixos e ciclos limites de
tempo discreto sao atratores de dimensao zero, pois sao constituidos apenas por um niimero finito
de pontos. Ciclos limites de tempo continuo sao atratores de dimensao inteira. Por exemplo,
quando o ciclo limite ¢ uma curva que se liga em suas extremidades, sua dimensao é um. Ja
atratores caoticos podem apresentar dimensao fracionaria.

Para sistemas dinamicos, os expoentes de Lyapunov fornecem uma medida de sensibilidade
do sistema as condigoes iniciais. Quando o atrator associado ao sistema é ca6tico, ao considerar-
se duas trajetérias cujas condigoes iniciais sao muito proximas, as trajetorias divergem, em
média, a uma taxa exponencial caracterizada pelo maior expoente de Lyapunov. A presenca de
um expoente positivo é suficiente para garantir que as orbitas sao exponencialmente sensiveis
as condicoes iniciais ou a perturbacoes, diagnosticando-se o caos. O atrator de um sistema
dissipativo cadtico, isto €, com um ou mais expoentes de Lyaponuv positivos, é classificado como
estranho.

2.2.3 Redes Neurais Recorrentes como Sistemas DinAmicos Nao-Lineares

A incorporagao de um principio fisico fundamental, a armazenagem de informagao em uma
configuracao dinamicamente estavel, ou seja, a memoria, caracteriza as Redes Neurais Recor-
rentes como um sistema dindmico nao-linear. Cada padrao a ser armazenado fica localizado em
um vale da superficie de energia. Como a dinamica nao-linear da rede é estabelecida de modo
a minimizar a energia, os vales representam pontos de equilibrio estaveis (cada qual com a sua
base de atracdo).

Redes Neurais Recorrentes podem ser visualizadas como sistemas dinamicos de tempo dis-
creto. Em Tifio et al. [80] é mostrado que Redes Neurais com apenas dois neur6nios recorrentes
podem exibir caos e a partir disso, um comportamento dindmico da rede (em um atrator cad-
tico) pode ser muito complexo. Embora outros pesquisadores ja buscassem a implementagdo do
conceito de memoria como ponto de equilibrio estavel, Hopfield [39] foi o primeiro a formula-lo
em termos precisos. Este tipo de sistema dindmico pode operar como: memoria associativa (en-
deregavel por contetido) e dispositivo computacional para resolver problemas de otimizacgao de
natureza combinatoria.

A memoria enderecavel por conteido, tem como principal funcdo restaurar um padrao
binario armazenado (item de memoria), em resposta a apresentacao de uma versao incompleta
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(papel restaurador) ou ruidosa (papel de corretor de erro) deste padrao. A esséncia da memoria
enderecivel por contetido é mapear uma memoria fundamental em um ponto fixo estavel do
sistema dinamico representado pela Rede Recorrente. Logo, a Rede Neural de Hopfield é um
sistema dindmico nao-linear cujo espaco de estados contém um conjunto de pontos fixos estaveis
que representam as memorias fundamentais do sistema.

2.3 Automatos Finitos Deterministicos

Esta se¢do apresenta conceitos sobre os Automatos Finitos (AF), que estao entre os modelos
fundamentais na ciéncia da computacao e na teoria de circuitos seqiiénciais. Eles modelam
sistemas dinamicos discretos gerais. Um autémato de estados finitos ¢ um modelo matematico
de um sistema com entradas e saidas discretas, que pode assumir um nimero finito e pré-definido
de estados. Cada estado resume somente as informagoes do passado necessérias para determinar
as agOes para a proxima entrada [38].

Dois AF sao considerados equivalentes se produzirem, para cada possivel seqiiéncia de
entrada, igual seqiiéncia de saida. Um AF é considerado minimo se nao existir autémato equi-
valente com menor nimero de estados. Ele opera em um regime esperado somente se entradas
definidas sao aplicadas durante sua operacao, que é descrita pela funcao de transicao de estados
e pela funcao de saida.

O estado de um sistema é a descri¢ao do sistema em um determinado instante. Ele fornece
todas as informagoes necesséarias para determinar como o sistema pode evoluir a partir daquele
ponto. As mudancas de estado realizadas espontaneamente, em resposta a uma entrada externa
ou instantanea, sao denominadas transicoes, sendo, estas mudancas, gerenciadas pela fungao de
transicao de estados. O autéomato pode ser visualizado, através da utilizacao de uma ferramenta
grafica chamada diagrama de transicao de estados definida por um grafo finito direcionado que
representa a funcao de transicao do autdomato.

Um Autémato Finito Deterministico (AFDet) é aquele em que, uma transi¢do iniciada em
um determinado estado, leva a um tnico outro estado. No entanto, em um Automato Finito
Nao-Deterministico (AFND), podem existir transi¢oes que levam de um determinado estado para
varios outros estados do automato. O AFDet é um modelo de sistema dindmico em que existe
um nuamero finito de estados do sistema, existem transicoes entre estados mediadas por entradas
provenientes de um conjunto discreto finito e para cada estado, todas as transicoes produzidas
por cada um dos simbolos do alfabeto estao definidas [13].

Um AFDet pode ser definido por uma 6-tupla M = (X,S,Y, f, fo, S0), onde X & um
conjunto de entrada finito nao vazio, S é um conjunto nao vazio de estados internos, Y é
um conjunto finito ndo vazio de saida, f; denota a fun¢do de transi¢do de estados s(t + 1) =
fs(z(t),s(t)), fs: X xS — S, f, denota a funcio de saida y(t) = f,(s(t)), fo: S =Y espéo
estado inicial, pertencente ao conjunto dos estados internos.
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2.4 Cadeias de Markov

Nesta secao sao apresentados alguns conceitos sobre processos estocasticos e, mais precisa-
mente, sobre cadeias de Markov. Um processo estocastico é uma colecao de varidveis aleatorias
indexadas por um parametro de tempo 7, definidas em um espago denominado espaco de estados.
O valor z,, assumido pela variavel aleatéria X,, em um determinado instante de tempo é chamado
de estado. Um processo aleatério, X,,, € um processo de Markov se o futuro do processo dado o
presente é independente do passado.

Em uma cadeia de Markov, o estado atual depende unicamente do estado predecessor,
como pode ser visto na Eq. (2.5):

P[Xn+1 = xn—|—1|Xn = Ty, ...,Xl == 1131] == P[Xn+1 == xn—|—1|Xn = .’L‘n] (25)

Ou seja, uma seqiiéncia de variaveis aleatorias X, Xo,..., X, X411 forma uma cadeia
de Markov se a probabilidade de que o sistema esteja no estado x,,; no tempo n+1 depende
exclusivamente da probabilidade de que o sistema esteja no estado z,, no tempo n [34/. A Figura
2.2 apresenta um modelo basico de cadeia de Markov, onde os estados sao denominados como
S1, Sy e S3 e cada transicao possui uma funcao de probabilidade associada.

P{S1|S4) P(S2)52) P(Ss)S3)

oWolc

P{S2|5s) P(Ss]S2)
FIGURA 2.2 - Visualizagdo em forma de grafo de uma Cadeia de Markov.

Em uma cadeia de Markov, a transicao de um estado para outro é probabilistica, mas a
producao de um simbolo de saida é deterministica. A probabilidade de transicdo de um estado
¢ no tempo n para o estado j no tempo n-+1, é dada por

Todas as probabilidades de transicao devem satisfazer as seguintes condigoes:

pij > 0 para todo (4, ) (2.7)

Zpii = 1 para todo i. (2.8)

J
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No caso de um sistema com um nimero finito K de estados possiveis, as probabilidades de
transicao constituem uma matriz P, K-por-K, chamada de matriz estocastica, cujos elementos
individuais satisfazem as condigGes descritas nas Egs. (2.7) e (2.8), onde a soma de cada linha
de P , mostrada na Eq. (2.9) , deve resultar em 1.

P11 P12 .- PiK
D21 P22 ... P2k

P=|"T 7 . (2.9)
Pk1 Pk2 ..- PKK

Generalizando a defini¢do de probabilidade de transi¢do dada na Eq. (2.6) para casos em
que a transicao de um estado para o outro ocorra em um nimero fixo de passos, obtém-se

BV = P(Xyim = 2| Xy = 1), m=1,2,.. (2.10)

onde pg-n) representa a probabilidade de transicao em m passos do estado ¢ para o estado j.

O processo descrito é denominado modelo observavel de Markov [53], sendo que a saida
do processo é o conjunto de estados em cada instante de tempo, onde cada estado corresponde
a um evento fisico observavel. Quando a observagao ¢ uma funcdo probabilistica do estado e
nao um evento deterministico, é necessario estender o conceito de modelos de Markov para um
modelo chamado Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM), que é um processo
estocastico oculto que pode ser observado unicamente através de outro processo estocastico que
produz a seqiiéncia de observagoes.

HMM’s sao maquinas de estados finitas estocasticas constituidas por um conjunto de es-
tados ligados entre si através de transigoes [67]. Eles podem ser utilizados para a representagao
de processos dinamicos. Os HMM sao especificados por um conjunto de estados, um conjunto
de probabilidades de transicdo para cada transicao permitida entre estados, e uma funcao de
densidade de probabilidade associada com a emissao de simbolos.

Em um modelo de Markov comum (ndo oculto), pode-se observar a seqiiéncia de estados
percorrida pelo modelo, pois existe uma relacao direta entre o simbolo emitido e o estado em
que se encontra o modelo. Em outras palavras, cada estado pode emitir apenas um simbolo,
que representa o estado em que se encontra o sistema. Ja nos HMMs, cada estado pode emitir
qualquer simbolo de acordo com uma distribuicao de probabilidades.

2.5 Loégica Difusa

Esta secao apresenta conceitos de logica difusa e fundamentos da teoria de conjuntos difusos
introduzida por Lotfi A. Zadeh em 1965 [89]. Esta teoria foi desenvolvida para tratar de pro-
blemas demasiado complexos ou mal definidos para serem tratados pelos métodos matematicos
classicos [58|. Zadeh observou que os recursos tecnoldgicos disponiveis eram incapazes de dar res-
posta a alguns dos problemas, da atividade industrial, da biologia, da quimica, que comportassem
situacoes ambiguas, nao passiveis de processamento através da logica computacional.
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A Logica Difusa encontra-se entre as técnicas mais recentes da Inteligéncia Artificial. Ela
surgiu, da necessidade de aproximar a decisao computacional da decisao humana e desenvolveu
a habilidade de extrair conclusoes e gerar respostas baseadas em informacao vaga, ambigua,
incompleta. Os parametros de sistemas difusos adaptativos tém clareado significados fisicos que
facilitam a escolha de seus valores iniciais.

O aspecto mais notavel dessa metodologia é a possibilidade de se capturar, em um modelo
matematico, conceitos intuitivos como graus de satisfacao, conforto, adequacao, etc. Toda a
experiéncia do especialista pode ser capturada, transformando subjetividade em graus de perti-
néncia, raciocinio em base de regras, tomada de decisdo em inferéncia/defuzzificagdo. Ao invés
de varidveis numéricas, a Logica Difusa utiliza variaveis lingiiisticas que admitem como valores,
apenas, expressoes lingiiisticas (ou termos primarios), como "muito grande", "pouco frio", "mais
ou menos jovem'", que sao representadas por conjuntos difusos. A estratégia de controle de um
operador humano pode ser representada como um conjunto de relagoes condicionais difusas que
formam um conjunto de regras de decisao.

A combinagdo de Redes Neurais Artificiais com logica difusa tem sido utilizada em muitos
dominios de aplicagdo. Modelos que utilizam Redes Neurais e logica difusa (neurofuzzy) au-
mentam o poder de representagao para aplicagoes que requerem contexto e estado, como por
exemplo, em reconhecimento de fala, predicao de séries temporais e controle.

2.5.1 Conjuntos Difusos

Na teoria classica dos conjuntos, utiliza-se como principio béasico a idéia de que um ele-
mento "pertence" ou "nao pertence" a um determinado conjunto, restringindo as fronteiras dos
conjuntos e dando o mesmo peso & diferentes objetos que, de uma certa maneira, poderiam ter
mais afinidades em um determinado conjunto, do que em outro.

De acordo com Zadeh, o termo difuso é usado em situagoes em que um conjunto A, definido
sob um universo X, nao apresenta seus limites bem definidos. Para aqueles elementos que com
certeza pertencem ao conjunto A, é atribuido um grau de pertinéncia igual a 1. Para os elementos
que com certeza nao pertencem ao conjunto A, é atribuido um grau de pertinéncia igual a zero.
Para os elementos os quais nao se pode afirmar com certeza se pertencem ou nao pertencem ao
conjunto A, é atribuido um valor intermediério, tendendo para 1, quanto maiores forem as razoes
que se tem para incluir este elemento no conjunto A [45].

Segundo Zadeh, o conjunto difuso é definido como sendo uma classe de objetos com con-
tinuos graus de pertinéncia, a qual designa a cada objeto um grau de pertinéncia, que esta no
intervalo [0,1]. Isto significa que: sendo X um conjunto classico de objetos chamado universo,
cujos elementos genéricos sdo denotados por z, entdo a funcao de pertinéncia de um elemento
z em um subconjunto classico é uma fun¢do caracteristica pa(z), com X —> {0,1}, definido
como conjunto de avaliacdo. Neste caso, A é um conjunto difuso e pa(z) representa o grau de
pertinéncia de r em relacao a A , desde que A seja o subconjunto de X que nao tem fronteira
bem definida.

E importante trabalhar com conjuntos difusos normalizados, ou seja, que apresentem altura
unitaria. Os contornos de um conjunto difuso representam as propreidades semanticas do conceito
subjacente. Logo, quanto mais préxima a curva estiver do comportamento do fendmeno em
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estudo, melhor serd o desempenho do modelo difuso global em seu papel de representar com
precisao o mundo real. Contudo, os modelos difusos sao tolerantes a aproximacoes relativamente
grosseiras. Pode-se ter um bom desempenho mesmo onde nao se tenha conseguido descrever com
excelente precisao o comportamento dos objetos sob anélise.

Na sintese de conjuntos difusos, tem-se extrema flexibilidade na escolha da forma geomé-
trica da funcao que descreve os varios graus de pertinéncia dos elementos do universo de discurso
em relagdo a um dado subconjunto difuso. As fungoes mais encontradas na pratica sao triangu-
lares, trapezoidais, gaussianas e sigmoides (conforme Figura 2.3), sendo normalmente utilizadas
3, 5 ou 7 areas. As triangulares e gaussianas aparecem normalmente em casos nos quais se deseja
exprimir pertinéncia crescente a esquerda e decrescente & direita. As funcdes trapezoidais podem
ser usadas em situagoes similares, em que se queira “alargar” a faixa de pertinéncia maxima. As
curvas sigmoéides sao usualmente aplicadas em casos em que se busca delimitar casos extremos,
a partir dos quais a pertinéncia se mostra constante [45].
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FIGURA 2.3 — Representacoes graficas das formas encontradas para as fungoes de pertinéncia.

2.5.2 Operagoes com Conjuntos Difusos

Uma das consequéncias naturais a generalizacao da teoria cléssica dos conjuntos para a
teoria dos conjuntos difusos é o estudo das operacoes sobre conjuntos. O componente crucial de
um conjunto difuso é sua fun¢ao de pertinéncia, assim, as operacgoes sobre conjuntos difusos sao
definidas via fungoes de pertinéncia. A seguir caracteriza-se algumas operagdes com conjuntos
difusos dados pelo principio da extensao proposto por Zadeh, que é utilizado para estender os
conceitos, rigor e formalismo da matemaética classica a teoria dos conjuntos difusos [45].

Na teoria classica dos conjuntos, a interseccao entre dois conjuntos, contém aqueles ele-
mentos que sao comuns a ambos. Na teoria dos conjuntos difusos entretanto, o elemento pode
pertencer parcialmente aos dois conjuntos, ainda que nao pertenca completamente a nenhum
deles. Assim, quando é considerada a interseccao desses conjuntos, nao se pode dizer que um
elemento possa pertencer mais ao conjunto da interseccao do que a qualquer um dos conjuntos
originais. De acordo com isto, o operador difuso padrao usado para gerar a intersec¢ao entre dois
conjuntos difusos A e B definidos em X é dada por:

pa() N pp () = min(pa(r), ps(z)) = pal@) A pp(z), Ve € X (2.11)
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onde “A” (“E” logico) é usado na logica difusa para representar o operador min, que toma o
minimo entre os valores em consideracao.

Outra forma de combinar conjuntos difusos é através de sua unido. A uniao de dois con-
juntos é compreendida como sendo o conjunto dos elementos que pertencem a pelo menos um
deles (ou a ambos). Assim sendo os elementos do conjunto unido ndo podem possuir valor de
pertinéncia menor que o que possufa em qualquer um dos conjuntos originais. A forma padrao
que a logica difusa usa para obter a unidao entre dois conjuntos é a seguinte:

pa(z) U pp(z) = maz(pa(z), ps(z)) = pa(z) vV pp(z), Vo € X (2.12)

onde “V” (“OU” logico) é utilizado na logica difusa para representar a operagdo maz, que toma
o valor maximo dentre os valores em consideracao.

Dado um conjunto difuso A, é possivel encontrar o seu complemento ~ A através da seguinte
expressao:

pa(@) =1 — pa(z) (2.13)

As operacoes de unido e interseccao com conjuntos difusos, descritas acima, podem ser
visualizadas na Figura 2.4.
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FIGURA 2.4 — Representacoes graficas das operagdes de uniao e intersecgao utilizando dois
subconjuntos A e B.
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Capitulo 3

Redes Neurais Temporais

3.1 Introducao

Este capitulo trata das Redes Neurais Temporais, encontradas em um amplo niimero de
trabalhos. Sao apresentadas algumas das arquiteturas encontradas para este tipo de rede, jun-
tamente com alguns algoritmos de aprendizagem utilizados para o seu treinamento. A tultima
secao é dedicada ao problema de extracao de conhecimento a partir de Redes Neurais Temporais.

Muitos algoritmos de treinamento das RNAs nao sao capazes de implementar mapeamentos
dindmicos, como por exemplo o algoritmo back-propagation, que pode ser usado apenas para
mapeamentos estaticos. Um artificio utilizado para processamento temporal envolve o uso de
janelas de tempo, em que a entrada da rede utiliza trechos dos dados temporais como se eles
formassem um padrao estatico.

E possivel estender a estrutura das redes MLP para que assumam um comportamento que
varie com o tempo, tornando-as capazes de tratar sinais temporais. O tempo pode ser represen-
tado pelo efeito que acarreta no processamento de sinais, que significa oferecer caracteristicas
dindmicas ao mapeamento realizado pela rede, tornando-a sensivel a sinais que variam com o
tempo.

Entre as Redes Neurais convencionais, o uso da MLP com o algoritmo de aprendizado
de retropropagacao demonstrou capacidade de realizar mapeamentos dinamicos. Entretanto,
muitos pesquisadores dedicaram-se a encontrar arquiteturas de RNAs adequadas para este tipo
de mapeamento. Para que uma Rede Neural seja considerada dinamica, ela deve possuir memoéria
[23]. Isto é possivel se a rede considerar entradas atrasadas no tempo, ou se a rede tiver lagos de
realimentacao.

Fazendo analogia a circuitos seqiiénciais, as Redes Neurais Temporais podem ser visu-
alizadas conforme o modelo geral mostrado na Figura 3.1. Para a obtencao de processamento
temporal, uma possibilidade é apresentar como entradas, variaveis externas e variaveis de estado,
sendo estas realimentadas do processamento de saida para o processamento de entrada. Outra
forma é possuir a memoria como entrada da rede, assim, o processamento de entrada gera os
valores das varidveis de estado para o proximo passo de tempo, e estes valores sao apresentados
como entrada para o processamento de saida.
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FIGURA 3.1 — Representacdao de um modelo geral de circuito seqiiéncial, apresentando as
caracteristicas de uma Rede Neural Temporal.

As RNA Temporais, em fungao de sua estrutura, consideram o tempo na sua operacao,
incorporando memoria de curto prazo distribuida na rede em todos os neurdnios escondidos e em
alguns dos casos nos neurénios de saida. Esta classe de redes é utilizada para representar melhor
a natureza temporal dos sistemas dinédmicos.

O tempo constitui um ingrediente essencial no processo de aprendizagem. Ele pode ser
continuo ou discreto, sendo, independente de sua forma, uma entidade ordenada que é bésica
para muitas tarefas cognitivas encontradas na prética, como a visdao, a fala, o processamento
de sinais e o controle motor. Para a incorporacao do tempo na operacao de uma Rede Neural
existem duas possibilidades [34]: representagdo implicita e representacgio explicita.

Na representacao implicita, o tempo é representado pelo efeito que tem sobre o processa-
mento de sinais de uma maneira implicita. Uma rede neural estética (por exemplo uma perceptron
de multiplas camadas) é suprida com propriedades dinamicas, que, por sua vez, torna a rede sen-
sivel & estrutura temporal dos sinais portadores de informacao. Neste tipo de representacao a
memoria é provida através da introducao de atrasos no tempo, como pode ser observado nas
técnicas TDNN Time Delay Neural Networks [51], [82], [83] e FIR Multilayer Perceptron [84].

A outra forma de incorporacdo do tempo na operacao de uma Rede Neural é através
da representacao explicita, onde o tempo recebe sua propria representacao particular, ou seja,
prover memoria utilizando Redes Recorrentes, tais como Back-propagation Through Time [85],
[87], Real-Time Recurrent Learning [88], Cascade Correlation Recorrente [24], redes de Elman
[23] e redes de Jordan [42].

Redes Neurais Temporais sao usadas em importantes problemas atuais como na previsao
e modelagem de séries temporais [33], no processamento de sons (voz) [71] e de imagens, na
previsdo de indicadores financeiros |72, na modelagem de sistemas caoticos [81]; no cancelamento
de ruido [30]; no controle adaptativo [47]; controle adaptativo em robética (2], [57], |64], [78]; na
identificagao de sistemas [56], [43], eliminagao de ruidos e de eco, equalizagdo adaptativa, corregao
de nao-linearidades em amplificadores; na simula¢ao numérica e visualizagao [31]; aprendizado de
seqiiéncias (no planejamento, robotica, processamento de linguagem, sequenciamento de DNA|
proteinas, etc.) [76], aprendizado de estruturas sintéticas [15], etc.
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3.2 Redes Neurais Alimentadas Adiante com Atrasos no Tempo

Nesta secao sao apresentadas, de forma bastante sucinta, as Redes Neuaris Alimentadas
Adiante com Atrasos no Tempo. A idéia basica do processamento espaco-temporal utilizando
atrasos no tempo é mostrada na Figura 3.2, onde a resposta da RNA tipica (feedforward), no
tempo n, é baseada nas entradas no tempo (n-1), (n-2),..., (n-q). Desta forma, considera-se um
historico da seqiiéncia temporal. Esta arquitetura, onde os atrasos sao utilizados somente na
camada de entrada, é muito utilizada, mas existem generalizacoes do método para considerar
atrasos também nas camadas ocultas e de saida, o que possibilita melhorar consideravelmente o
desempenho, mas acarreta também no aumento de complexidade para o uso da rede.

Entrada |
x®(n-11

aaida

1 x(n)

x(n-q)

FIGURA 3.2 — Processamento temporal usando atrasos no tempo.

Este tipo de RNA apresenta como entrada, os valores das variaveis de estado atrasadas no
tempo, ou seja, a memoria é apresentada como entrada para o processamento de saida (Veja a
Figura 3.3).
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FIGURA 3.3 — Representacao das caracteristicas de uma RNA com processamento temporal
utilizando atrasos no tempo, através de um modelo de circuito seqiiéncial.
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Os modelos de RNAs mais utilizados para processamento temporal foram, por muito tempo,
as redes com atraso no tempo. A idéia sempre foi introduzir memoria a rede proporcionando aos
neuronios valores de entrada atuais e valores temporalmente anteriores a eles. A Figura 3.4 ilustra
uma rede com duas camadas escondidas utilizando o método de janelamento. Os neurdnios da
primeira camada escondida além de receberem a entrada atual z(n), recebem também, neste
caso, as duas entradas anteriores: z(n-1) e z(n-2); criando-se, porem, 8 sinapses novas, para este
exemplo. Isto é, o método de janelamento proporcionou a rede uma memoria de ordem 2 s6 na
primeira camada escondida. Mas ao final, para o processo de aprendizado e teste da rede, esta é
considerada simplesmente como um caso de rede estética padrao totalmente interconectada (entre
os neurdnios de camadas adjacentes), de 3 elementos de entrada, duas camadas escondidas de 4
e 2 neur6nios respectivamente, e 1 neurénio de saida, onde as sinapses novas sao consideradas
totalmente independentes das suas originais.

FIGURA 3.4 — Método de janelamento para processamento temporal.

Outra rede bastante conhecida que lida com variagoes temporais ¢ a TDNN (Time Delay
Neural Networks), que proporciona memoria a todos os neurdnios, tanto das camadas ocultas,
como da camada de saida. A Figura 3.5 ilustra um exemplo do modelo de rede com atraso no
tempo TDNN [82]. A rede mostrada na Figura 3.5 s6 possui uma camada escondida (podendo
ter mais de uma) com memoria de ordem 1, e a camada de saida tem memoria de ordem 2. De
maneira similar ao método de janelamento, existem sinapses novas, mas a rede final formada nao
conduz & forma da rede estatica padrao totalmente interconectada, pois os neurdnios novos na
camada escondida nao estdao conectados aos elementos de entrada. Este fato é que faz a rede
TDNN perder certa simetria no processo da exploracao feedforward e de retropropagacao da
rede, e portanto a torna mais complexa.
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x(n)

FIGURA 3.5 — Rede TDNN para processamento temporal.

3.3 Redes Neurais Recorrentes

Além da classe de Redes Neurais feedforward, apresentada anteriormente, existem as RNAs
que possuem arquitetura recorrente. Nesta secao sao apresentadas algumas das arquiteturas
de RNRs encontradas na literatura, e uma breve descricao sobre algoritmos de aprendizagem
utilizados para este tipo de rede. As Redes Neurais Recorrentes (RNRs) sdo redes que possuem
uma ou mais conexoes de realimentacao (Veja a Figura 3.6). A realimentagdo pode ser de
natureza local se estd dada a nivel de um neurénio ou de natureza global se a realimentacao
engloba uma ou mais camadas completas. Quando o perceptron de miltiplas camadas tem duas
ou mais camadas ocultas, as formas possiveis de realimentacao global se expandem ainda mais,
sendo assim as RNRs possuem um grande ntimero de arquiteturas.

Catnada de entrada

P 3
Catnada oculta N
Camadha de saida “arcalimentagio

FIGURA 3.6 — Processamento temporal utilizando rede recorrente.
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Para as Redes Neurais com atrasos no tempo é necessario, primeiramente, determinar um
nivel de atrasos 6timo, que na prética é o nimero de observacoes prévias a serem usadas como
memoria. Como é dificil determinar o valor 6timo dos atrasos para um nimero de observacoes,
é vantajoso que este nivel de atrasos esteja incorporado de alguma maneira dentro da rede,
caracteristica conhecida como memoria flexivel de entradas prévias e internas da rede. Esta
memoria flexivel pode ser obtida tornando a rede recorrente, isto é, realimentando respostas
geradas pelos neurénios da rede, para serem utilizadas em iteragoes futuras. Esta realimentacao
de respostas armazena, indiretamente, dentro da memoria, todos os valores prévios apresentados
a rede.

Basicamente, sao duas as maneiras que as RNRs podem ser utilizadas: como memorias as-
sociativas, como por exemplo a rede de Hopfield [39] e como redes para mapeamento de entrada-
saida. O espago de entrada de uma rede de mapeamento é, por definicdo, mapeado em um
espaco de saida. Para este tipo de utilizacao, uma RNR responde temporariamente a um sinal
de entrada aplicado externamente. O uso de realimentacao global tem o potencial de reduzir sig-
nificativamente as exigéncias de memoria. Além disso, a aplicacao de realimentagao permite que
as Redes Recorrentes adquiram representacoes do estado, o que as torna dispositivos apropriados
para aplicagoes tao diversas como previsao nao-linear e modelagem, equalizagao adaptativa de
canais de comunicagao, processamento de voz, controle de instalagoes industriais e diagnoéstico
de motores automotivos [34].

3.3.1 Redes Recorrentes para Mapeamento Entrada-Saida

As RNRs podem assumir diferentes tipos de arquiteturas, que incorporam um perceptron de
miltiplas camadas estatico ou partes dele, e todas exploram sua capacidade de mapeamento nao-
linear. Como o objetivo deste trabalho é o estudo do grupo de RNRs usadas para mapeamento
de um espago de entrada em um espago de saida, algumas das arquiteturas existentes para estas
RNRs sao apresentadas a seguir, cada uma realgando uma forma de realimentagao global.

A arquitetura mostrada na Figura 3.7, representa uma Rede Recorrente genérica que resulta
de um MLP. No modelo existe uma entrada que é aplicada a uma memoria de linha de atraso
derivada com ¢ unidades. A saida é realimentada para a entrada através de uma outra memoria
de linha de atraso derivada, também com ¢ unidades. Os contetidos destas duas memorias sao
utilizados para alimentar a camada de entrada do perceptron de multiplas camadas. A saida,
y(n+1), esta adiantada em relagdo a entrada, u(n), por uma unidade de tempo. Assim o vetor de
sinal aplicado a camada de entrada do perceptron de miiltiplas camadas consiste de uma janela
de dados constituida dos valores presente e passados da entrada, u(n), u(n-1), ..., u(n-q+1), que
representam entradas exogenas originarias de fora da rede, e dos valores atrasados da saida, y(n),
y(n-1), ..., y(n-q+1), sobre os quais é feita a regressdo da saida do modelo y(n+1).

A RNR da Figura 3.7, é denominada como um modelo auto-regressivo nao-linear com entra-
das exoégenas (NARX, nonlinear autoregressive with exogenous inputs), sendo seu comportamento
dindmico descrito por

y(n+1)=F(y(n),...,yln—q+1),u(n),..,u(n —qg+1)) (3.1)
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onde F é uma fun¢ao nao-linear de seus argumentos.

Neste tipo de arquitetura a entrada é realimentada com os valores atrasados da saida,
juntamente com o valor atual da varidvel de entrada e seus valores atrasados no tempo. Como
pode ser visualizado na Figura 3.8, a memoéria é aplicada como entrada para o processamento da
rede, mas existe também um laco de realimentacao da saida para a memoria, ji que sao usados
também, valores da saida atrasados no tempo.

Entrada |
*

xln)

7.1
se(n-1] :E—p
. p Saida
i yin+l]
xin-g+2) i—.
7.1 MLF
x(n-g+l]
yin-g+1)

FIGURA 3.7 — Modelo Auto-Regressivo Nao-Linear com Entradas Exégenas (NARX) [34].
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FIGURA 3.8 — Representacao das caracteristicas de uma Rede NARX, através de um modelo
de circuito seqiiéncial.

Um outro tipo de arquitetura é o modelo de espaco de estados, onde os neur6nios ocultos
definem o estado da rede, e a saida da camada oculta é realimentada para a camada de entrada
através de um banco de atrasos unitarios. A camada de entrada consiste de uma concatenacao
de neurdnios realimentados e neuronios de entrada, que conectam a rede ao ambiente externo.
O numero de atrasos unitarios usados para realimentar a saida da camada oculta de volta para
a camada de entrada, determina a ordem do modelo.

Outros dois exemplos de RNRs séo a Rede de Elman [23] e a Rede de Jordan [42]. A Rede
de Elman, mostrada na Figura 3.9, contém conexoes recorrentes dos neurdnios ocultos para uma
camada de unidades de contexto que consiste de atrasos unitarios. As unidades de contexto
armazenam as saidas dos neurdnios ocultos por um passo de tempo, e entao as realimentam de
volta para a camada de entrada, podendo ser consideradas como atraso no tempo em um passo.
Os neuroénios ocultos tém assim um registro das suas ativagoes passadas, o que d& capacidade
para a rede realizar tarefas de aprendizagem que se estendem no tempo.

A Rede de Elman utiliza um laco de realimentagao para a camada oculta, o que propicia
a memoria de suas ativagoes por um passo de tempo. Assim, de acordo com a Figura 3.10, a
memoria armazena o resultado do processamento dos valores das variaveis de estado e de entrada,
direcionando-o para o processamento de saida e realimentando-o no processamento de entrada.

Contesxto
Vetor de Vetor de
entrada Clarnada Carmada de | Saida
’ Cloulta ’ Saida ’

FIGURA 3.9 — Arquitetura de uma Rede de Elman.
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FIGURA 3.10 — Representacao das caracteristicas de uma Rede de Elman, através de um
modelo de circuito seqiiéncial.

Na Rede de Jordan, a saida é copiada para a unidade de contexto. Além disso, as unidades
de contexto sao localmente recorrentes. A grande diferenca em termos de topologia entre as duas
redes é que a recorréncia na rede de Elman é feita da camada oculta para as entradas, enquanto

na rede de Jordan a recorréncia é feita das saidas para as entradas, conforme mostra a Figura
3.11.

Contexto
i
Vetor de Vetor de
entrada Carnada Carnada saida
I Cloulta I de Saida I

FIGURA 3.11 — Arquitetura de uma Rede de Jordan.
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FIGURA 3.12 — Representacao das caracteristicas de uma Rede de Jordan, através de um
modelo de circuito seqiiéncial.
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Neste modelo, as varidveis de entrada e de estado sao aplicadas para o processamento
de entrada, sendo os valores destas variaveis de estado armazenados na memoéria, para serem
realimentados como entrada, e também, direcionados como saida, como pode ser visto na Figura
3.12. Desta forma a memoria nao esta localizada como fonte de entrada para a rede, mas ela é
obtida através da rede e realimentada como entrada.

3.3.2 Algoritmos de Aprendizagem

Duas formas de treinamento que podem ser usadas para uma RNR, e que envolvem o uso
de aproximagoes na computagio dos gradientes, sdo retropropagacio através do tempo (BPTT,
Back-Propagation Through Time) e Redes Recorrentes de tempo real (RTRN, Real-Time Recur-
rent Networks).

O algoritmo BPTT para o treinamento de RNRs é uma extensao do algoritmo back-
propagation padrao que efetua a operacao temporal em um rede MLP onde a topologia da
rede é acrescida de uma camada para cada instante de tempo.

No método utilizado pelo algoritmo BPTT, a rede é expandida no tempo. Ao final da
seqiliéncia de entrada, os valores esperados sao apresentados, e o gradiente é calculado retropro-
pagando o sinal do erro no tempo. Este método possui a desvantagem de que nenhum aprendizado
é efetuado até que se alcance o fim da seqiiéncia.

Outros modelos recorrentes treinados para funcionar continuamente sao as RTRNs [88].
Uma caracteristica particular destas redes reside em sua habilidade para lidar tanto com as en-
tradas quanto com as saidas variando no tempo, através do seu proprio funcionamento temporal.

A capacidade das RTRNs de proporcionar uma dindmica arbitraria torna estas redes uma
ferramenta util em aplicagoes de tempo real, como modelagem biologica [3|, aplicaces de lingiiis-
tica [29] e aplicagoes de fala [34].

3.4 Extracao de Conhecimento a partir de Redes Neurais Temporais

Nesta secao é apresentada a extracao de conhecimento a partir de Redes Neurais Tempo-
rais, sendo citados alguns trabalhos envolvendo a extragdo de conhecimento e alguns tipos de
formalismos utilizados para a sua representagao. O objetivo da extracao de conhecimento é gerar
uma descri¢ao simbolica concisa do conhecimento armazenado nos pesos de uma RNA [61], [48],
[4]. Através da extragdo de conhecimento, podem ser descobertas caracteristicas que nao sao
identificadas previamente e relacionamentos nao lineares em conjuntos de dados, que possibili-
tam o aumento de desempenho e generalizacao, e ainda, a sua utilizacdo em outros problemas
de aprendizagem semelhantes.

Como aproximadores universais, uma vez que se disponha de um conjunto de dados, as
RNAs podem ser usadas para estimar, com um certo erro, o comportamento do processo que
gerou os dados sob as mesmas condigoes usadas para gera-los. Assim, a rede passa a representar
um modelo limitado do processo, que armazena, ap6s o treinamento, as caracteristicas dos dados
gerados pelo processo.

Como as RNAs implementam um mapeamento aprendido a partir de dados, alguns compor-
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tamentos nao desejados podem ser introduzidos neste processo. Por exemplo, o comportamento
da Rede Neural fora da regiao dos dados de treinamento depende da arquitetura da Rede Neural
e do processo de treinamento. Este comportamento pode ser analisado através da extracao de
conhecimento. A representacao correspondente & Rede Neural em um paradigma simbélico é
geralmente mais simples de entender [60].

A validacao da RNA é geralmente representada por sua capacidade de generalizacao. A
generalizagao refere-se & capacidade da Rede Neural de produzir resultados adequados dentro da
regiao do espaco de entrada que contém os dados, sendo que esta regiao pode ser definida como
0 menor conjunto convexo que contenha os dados e, & capacidade da Rede Neural de produzir
resultados adequados fora desta regido. A analise da fungdo da RNA (extracao do conhecimento)
pode facilitar esta tarefa.

Esta validacao das RNAs pode ser realizada pontualmente através do erro de aproximacao,
que fornece uma validagao estatistica da rede através de uma amostragem da funcao realizada
pelarede. A dificuldade desta abordagem esté na dependéncia do ntimero de amostras necessarias
para realizar a amostragem, com o niimero de entradas da Rede Neural.

O problema da extracao de conhecimento a partir de RNRs possui relacdo com o apren-
dizado e analise de séries temporais. Este ¢ dividido em: previsao, geragao, reconhecimento
e segmentacdo de seqiiéncias. As Redes Recorrentes podem ser utilizadas para tratar os trés
primeiros subproblemas. A segmentacao, por outro lado, é realizada normalmente através de
algoritmos de "clusterizacao".

Toda extracao de conhecimento pressupoe uma forma de representacdo. Uma das pos-
sibilidades de expressar o conhecimento adquirido pela Rede Neural em uma forma compacta
e de facil entendimento é com a utilizacdo de autdématos finitos [81]. Uma grande quantidade
de trabalhos tem apresentado o aprendizado, sintese e extracao de autéomatos finitos em RNRs,
assim como a utilizacao de Redes Neurais treinadas para se comportar como um autéomato finito
difuso. Alguns destes trabalhos podem ser encontrados em [8], [30], [29].

Existem diversas formas de representar o conhecimento armazenado nas Redes Neurais
Temporais, entre elas estao o automato de estados finito deterministico, o autémato de estados
finito difuso, as equagoes diferenciais e os modelos de Markov [7]. Em relagdo ao problema da
extracao de conhecimentos a partir de RNRs treinadas com seqiiéncias temporais simbdlicas,
pode ser demonstrado que um autémato de estados finito deterministico completo e suas classes
equivalentes podem ser extraidas a partir de RNRs [29], [40], [14], embora nenhum dos traba-
lhos apresente um método para tal extragdo. A ativagao dos neurdnios nas camadas escondidas
representa o passado e grupos destas ativagoes representam estados do automato gerado. O
conhecimento pode também ser representado através de equagoes diferenciais. [16] e [63] apre-
sentam metodologias para realizar a transformagao de equagoes diferenciais em uma arquitetura
especial de Redes Neurais (Higher-Order RBF ou Higher-Order Modified Logistic Networks).

Autdmatos Finitos Deterministicos podem ser sintetizados por ou mapeados em uma RNR
diretamente pela programacgao da estrutura do autdémato nos pesos da Rede Neural. Quando
visualizadas como autémato, RNRs podem ser descritas em termos de maquinas de estados [9].
Ativacgoes de unidades de estado representam a historia passada e clusters dessas ativagoes podem
representar os estados do autémato gerado [80].
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Quanto a extracao de modelos locais de equagoes diferenciais, ha dois tipos: linear e nao-
linear. Os coeficientes de um conjunto de equagoes lineares podem ser obtidos através da anélise
de sensibilidade da Rede Neural ou a partir de metodologias, como apresentado em [10] (validos
em estados difusos) ou [54] e [55] (vAlidos em estados definidos por poligonos). Para modelos
locais nao-lineares com base conhecida, uma extensao daqueles métodos se faz necessaria. Outros
métodos sdo também discutidos em [20], [81], [61].
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Capitulo 4

Extracao de Conhecimento a partir de
Redes Neurais Recorrentes

4.1 Introducao

No presente trabalho propoe-se a extracao de conhecimento utilizando uma clusterizacao
difusa, que possibilita a representacao do conhecimento através de formalismos simboélicos. Este
tipo de clusterizacao difusa é comparado com a clusterizagao através do algoritmo K-means. Sao
estudadas e analisadas, basicamente, trés formas para extracdo do conhecimento: Autématos
Finitos Deterministicos, Automatos Finitos Difusos e Cadeias de Markov. Comparou-se o poder
representativo nestes trés formatos segundo aspectos descritos em [4] e [17]: compreensibilidade,
fidelidade, exatidao e generalidade. O conhecimento deve ser extraido de forma a facilitar o
entendimento do sistema aprendido pela Rede Neural, sendo que a resposta fornecida pela rede
deve ser a mais idéntica possivel & resposta do sistema extraido. Segundo [17], os modelos
mais precisos tendem a ser incompreensiveis e portanto ele propoe a abordagem do relaxamento
da fidelidade para solucionar o problema da compreensibilidade, sendo esta abordagem também
usada para este trabalho. A possibilidade de obter uma representacgao com alto grau de fidelidade,
acarretaria em um modelo de dificil visualizacao e compreensao, sendo assim o que se obtém, é
um modelo que respeite as caracteristicas apresentas pelos sistemas estudados, mas que também
possibilite a compreensao através da visualizagao do modelo simbolico obtido.

Para realizar uma comparacao entre o formalismo extraido e a Rede Neural Temporal,
deve-se levar em consideragao o tipo de Rede Neural que foi empregado para armazenar o co-
nhecimento, o método usado para realizar a extragao e o formato da informagao que se pretende
extrair [79].

Os aspectos citados acima sao utilizados como referéncia para a validacao das Redes Neurais
treinadas e também para os formatos simboélicos extraidos. A validacao é efetuada através de
simulacao e analise grafica dos diversos modelos obtidos, comparando-se cada um deles com o
modelo de equacgoes dos sistemas utilizados como aplicagao.

As aplicacoes tratadas no trabalho, sao séries temporais calculadas através de simulagoes da
dindmica dos sistemas abordados. Para o sistema do Péndulo Inverso, a seqiiéncia de posicoes
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que o péndulo assume ao longo de possiveis trajetorias sao utilizadas para o treinamento de
uma RNR, e para o sistema de Lorenz, sao utilizadas séries temporais geradas a partir das trés
equacoes do sistema, cobrindo, da melhor forma possivel, o seu espago de estados. Estes sistemas
dindmicos nao lineares serao especificados no capitulo seguinte.

Os métodos para extracgao do conhecimento e os trés tipos de formalismos simbélicos uti-
lizados para a representacao deste conhecimento sao apresentados no decorrer do capitulo, sali-
entando suas caracteristicas e principais diferencas observadas através de comparagao entre os
formatos.

Para o melhor entendimento dos formalismos apresentados é necessario definir alguns con-
ceitos adotados para os métodos de extracao de conhecimento. Em um espaco de estados, um
determinado estado é um ponto localizado dentro de um mapa, sendo que para um automato ou
uma cadeia de Markov, um estado é representado através de uma regiao do espaco de estados,
usando como referéncia um centréide, que é o ponto médio desta regiao, podendo também, ser
considerado como um conjunto difuso quando se refere a um autéomato difuso.

Um Autémato Finito Difuso (AFDif) [13], é uma generalizacdo difusa de autémato finito
deterministico. Na representacao difusa, o estado corrente de um automato é uma colecao de
estados de um AFDet, sendo estes estados ocupados com diferentes graus de pertinéncia. Redes
Neurais tem sido treinadas para se comportar como AFDifs nao sendo necessario carregar esta
propriedade, sua representacao interna de estados e transicoes podem se tornar instéveis para
seqiiéncias de entrada suficientemente longas [80].

Em contraste com o AFDet, um conjunto de estados do AFDif pode ser ocupado com
variagao de graus em qualquer ponto do tempo, geralmente diminuindo o tamanho do modelo, e
tornando o sistema dinamico inicialmente modelado mais acessivel para a interpretacao.

Para as extragoes de conhecimento, usadas no trabalho, atribui-se significado & uma regiao
do espaco de atividades dos neurénios. Associa-se os estados continuos pelos quais uma Rede
Neural Temporal passa & medida que esta é simulada & estados discretos, estados difusos ou
graus de pertinéncia a modelos locais de equacoes diferenciais.

4.2 Extracao de Autdématos Finitos Deterministicos a partir de Redes
Neurais Recorrentes

Esta secdo descreve a metodologia adotada para a extracao de autéomatos finitos deter-
ministicos. Neste caso, basicamente, a extragao dos estados discretos do automato da-se pela
atribuicao de uma combinacao de intervalos na atividade conjunta dos neuronios a um estado.
Esta atribuicao envolve critérios de "clusterizacao", que dependem da fidelidade do autémato
desejado (e portanto da complexidade do autémato extraido).

O método mais comumente utilizado para clusterizacao, € o K-means, que tem como ob-
jetivo particionar um conjunto de dados D com n observacoes em k grupos distintos. Através
da escolha de k valores distintos para a escolha dos centros dos grupos, podendo ser esta uma
escolha aleatoria, define-se os valores dos centrbides de cada cluster. Associando-se cada ponto
amostrado ao centro do grupo, e recalculando o centréide de cada grupo, obtém-se em cada
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cluster, os pontos amostrados com maior similaridade. Para determinar a que cluster cada ponto
pertence pode ser aplicada a métrica de similaridade dada pela Distancia Euclidiana [49]. A
Figura 4.1 apresenta uma visualizacao desta abordagem.

Este método de clusterizagao é utilizado no trabalho, tendo em vista a possibilidade de
escolha do niimero de estados que se deseja representar em um determinado autéomato. Sendo a
escolha do nimero de estados que melhor represente um sistema, efetuada através da anélise de
diversos experimentos executados para a aplicacao, variando-se o nimero de estados utilizados
para a representacao do AFDet.
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FIGURA 4.1 - Clusterizagao utilizando o método K-means. O primeiro grafico (esquerda)
apresenta uma distribui¢do de dados amostrados em um espago 2D, o segundo gréfico (central)
mostra trés centroides para os trés clusters escolhidos, dispostos aleatoriamente no espaco e no

ultimo grafico (direita) sao mostrados os trés clusters devidamente identificados, com os
centroides deslocados para a posi¢ao central de acordo com o seu cluster.

Uma dificuldade na interpretacdo do conhecimento contido nas Redes Neurais como um
automato deterministico, estd na discretizacao do espago de estados em um niimero finito de
regioes.

A investigacdo do método mais adequado para realizar a conversao dos estados difusos em
estados classicos do automato sem perda consideravel de informacao, pode ser feita através de trés
abordagens: considerando o estado como tendo um raio constante, considerando o estado como
tendo um raio variavel e utilizando a definicao de diagramas de Voronoi. Através da utilizagao
de um raio constante se determina um tamanho fixo a ser aplicado a cada estado, ou um ponto
que represente cada um dos estados. Para um raio variavel é necessario determinar o nimero de
fungoes de pertinéncia que melhor representam as ativagoes de cada neurénio oculto, variando
de um neurdnio para outro. Utilizando a defini¢cao de diagramas de Voronoi, considera-se que os
estados representem a regiao delimitada pelo diagrama, que considera como referéncia o centroide
para os dados amostrados.

O Diagrama de Voronoi de um conjunto finito S de n pontos em um plano é uma parti¢ao
do plano em n regioes de modo que cada regiao ¢ da particao, ¢ = 1, ..., n, é o lugar geométrico de
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pontos que estdo mais proximos do i-ésimo membro de S do que de qualquer outro membro [46].
Um exemplo do diagrama de Voronoi pode ser observado na Figura 4.2, que mostra inicialmente
os pontos em um plano e apoés, a estrutura geométrica das regides definidas para cada ponto,
formando o diagrama.

FIGURA 4.2 — Exemplo de um diagrama de Voronoi.

A fim de obter uma visualizagdo do AFDet como um diagrama de Voronoi, utiliza-se os
centroides de cada cluster, como ponto de referéncia para a construcao do diagrama. Desta forma,
cada regiao mostrada no diagrama caracteriza os estados referentes a cada centréide. A Figura
4.3 mostra a representacao de um AFDet na forma de um diagrama de transi¢des e, ao lado,
na forma de um diagrama de Voronoi, onde cada regidao delimita um estado que é representado
pelo seu centroide. E possivel visualizar também, as possiveis transicoes entre os trés estados do
automato, sendo que no AFDet as transi¢oes ocorrem de forma discreta entre os estados.

2

FIGURA 4.3 — Representacao de um AFDet com trés estados na forma de diagrama de
transicoes e de um diagrama de Voronoi.
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Como os estados sao representados através de regioes no espaco de estados, como pode ser
visto no diagrama de Voronoi da Figura 4.3, a identificagao das transicoes é efetuada através das
séria temporais geradas para o sistema, sendo uma transicao detectada quando o sistema estiver
em um ponto limite do seu estado atual e passar para um ponto dentro da regiao delimitada
para um estado proximo a ele.

4.3 Extracao de Cadeias de Markov a partir de Redes Neurais Recor-
rentes

Nesta secao, é apresentada a metodologia utilizada para a extracao de cadeias de Markov,
sendo esta idéntica a extracao de AFDet, ja que, para este tipo de extracao, também torna-se
necessario determinar o nimero de estados que se deseja representar, se o método adotado para
a clusterizacao for o K-means. Se o método de clusterizacao escolhido for através da utilizagao
de estados difusos, deve-se trabalhar com o nimero de estados encontrados, ou com os estados
que representem a maioria dos dados amostrados.

A Figura 4.4 mostra uma cadeia de Markov com trés estados, na forma de um diagrama
de transicoes e de um diagrama de Voronoi. Observa-se a possibilidade de, estando o sistema
em um determinado estado, escolher entre outros dois estados para transicionar, caracteristica
que, além da associacao de probabilidades as transicoes, o diferencia de um AFDet. Neste
formalismo, tanto a duragao do sistema dentro de um estado, como o estado para onde o sistema,
ird passar, sao determinados através de probabilidades determinadas através das caracteristicas
apresentadas pelo sistema.

Fi2|3)

X:

P11 Xz

FIGURA 4.4 — Representacgao de uma Cadeia de Markov com trés estados na forma de
diagrama de transi¢oes e de um diagrama de Voronoi.

Para a extracao de cadeias de Markov, é utilizado o mesmo processo adotado para a ex-
tragao de automatos finitos deterministicos, sendo que as probabilidades necessarias aos estados
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e transicoes sao observadas a partir de simulagoes executadas para o sistema, com diferentes
parametros de inicializacao. Utiliza-se a freqiiéncia de transi¢oes encontradas de acordo com os
dados das simulagoes, para aproximar os valores de probabilidade de cada transi¢ao ocorrer.

4.4 Extracao de Autématos Finitos Difusos a partir de Redes Neurais
Recorrentes

Outra forma de representar o conhecimento extraido de uma RNR é através de um automato
finito difuso, sendo, a metodologia para tal, é apresentada no decorrer desta secao. Neste tipo de
representacao simbolica, um conjunto de estados é ocupado com diferentes graus de pertinéncia
em um dado instante de tempo.

Regras difusas sao uma forma de representagdo do conhecimento armazenado na Rede
Neural Temporal, pois: as entradas da Rede Neural podem ser diretamente interpretadas como o
estado do sistema; o mapeamento realizado pela rede, do estado do sistema para as saidas pode
ser interpretado como um mecanismo de inferéncia e as saidas da rede podem ser interpretadas
como as agoes que o sistema deve realizar bem como o préximo estado a ser assumido pela Rede
Neural. Exemplos de regras utilizadas na representacao do conhecimento podem ser encontradas
em [10].

Ha basicamente dois tipos de regras difusas: Mamdani e Sugeno [50]. As regras do tipo
Mamdani mapeiam conjuntos difusos para conjuntos difusos, e portanto sao adequadas para
representar transigoes de estados difusos. Regras do tipo Sugeno [77] mapeiam conjuntos difusos
para sistemas de equagoes entre o espaco de entrada e o espaco de saida da Rede Neural.

As vantagens da solucao difusa sdao: o paralelismo, pois permite um controle complexo
por combinagao de regras simples podendo a inferéncia ser realizada em paralelo; o controle
légico, que é especialmente adequado a aquisi¢ao de conhecimento a partir de peritos humanos
pois permite a definicao de regras em linguagem comum; e o controle lingiiistico, pois as regras
podem ser facilmente compreendidas pelos operadores que podem até interpretar o efeito de cada
regra.

Em [61] é apresentado um algoritmo para converter AFDifs em RNRs, porém usando uma
arquitetura especial: Redes Neurais Recorrentes de segunda ordem, ou seja, contendo neurdnios
multiplicativos e uma estrutura especial adequada a extragdo do AFDif. Blanco et al., em [8|, usa
também uma arquitetura especial de segunda ordem. Esta é uma imposicao do processamento
de regras difusas, cujos mecanismos de inferéncia e operagao logica AND usam normalmente a
operacao de multiplicacdo como implementagao.

Para a extragdo de AFDifs, os estados de uma Rede Neural devem ser associados aos graus
de pertinéncia em conjuntos difusos. De acordo com a metodologia explanada em [10] é necessario
se dispor da Rede Neural, pois o espago utilizado para a extracao é o espaco neural, ou seja,
trabalha-se diretamente com os valores das ativagoes da camada oculta.

A Rede Neural aprende uma aproximagao para o modelo dinAmico pela observacao das
instancias das transi¢oes de estados, bem como das entradas de controle e/ou forcas externas
que causam estas transigoes.
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Para o método proposto, o primeiro passo a ser realizado para que o AFDif possa ser
extraido é o treinamento da Rede Neural. Através dos erros de treinamento e teste da mesma,
sao determinadas as possiveis topologias a serem utilizadas para a extracao. Deve-se considerar
que quanto maior o numero de neurdnio na camada oculta da rede, maior a complexidade do
automato extraido, e principalmente, maior o custo computacional associado ao processo de
extracao.

Os dados necessérios para o treinamento da Rede Neural devem ser gerados, respeitando os
parametros fornecidos para o modelo. Vérias simulagoes com as equagoes do sistema dinamico
devem ser executadas, de forma a tornar possivel a extracao de todos os comportamentos possi-
velmente encontrados no sistema, para isso, foram desenvolvidas implementagoes para a geracao
dos dados e simulacao das aplicacoes estudadas.

A ferramenta utilizada para o treinamento das Redes Neurais é o programa SNNS (Stuttgart
Neural Network Simulator) [75], um simulador de RNAs criado na Universidade de Stuttgart,
que proporciona um ambiente eficiente e flexivel para a criacdo, treinamento e manutencao de
Redes Neurais Recorrentes ou nao. Através da Rede Neural implementada em C, fornecida pelo
SNNS, pode-se realizar a integracao da rede com as demais implementagoes para a extracao de
conhecimento.

Para a aplicagao do método de clusterizacao difusa, é necessario, apds o treinamento e
teste da Rede Neural, apresentar para a mesma os dados gerados nas simulacoes, possibilitando
a analise das ativagoes encontradas nos neurénios da camada oculta. Através da clusterizagdo no
espaco de ativagoes dos neurdnios na camada oculta, sao construidas as fun¢oes de pertinéncia
adequadas a cada neuronio da camada oculta.

Duas metodologias podem ser utilizadas para a identificacdo do nimero de funcoes de
pertinéncia aplicadas a cada neurdnio. Uma metodologia que pode ser utilizada, é a construcao
de trés fungoes de pertinéncia para cada um dos neurénios da camada oculta, possibilitando que o
método seja aplicado para Redes Neurais com qualquer nimero de neurdnios ocultos, tornando-o
independente de anélises prévias das fungoes de ativacao dos neurénios. Porém o nimero de
estados encontrados através da combinagao destas fungoes tende a aumentar drasticamente, de
acordo com o nimero de neurénios utilizados, ja que, é necessario combinar todas as fungoes de
todos os neurdnios. Neste caso, pode-se aproximar a funcao de ativagao de cada neurénio da
camada oculta por trés equacoes lineares idénticas e fixas para todos os neurdnios. As funcoes
F1(z) (4.1), F2(z) (4.2) e F38(z) (4.3), apresentadas na Figura 4.5, representam as trés fun¢oes
de pertinéncia utilizadas para cada neurdonio da camada oculta.
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FIGURA 4.5 — Fungdes de pertinéncia ideais para cada regiao do neurénio com fungao sigmoide.

Fl(z) = { (;sz,g;éx()) + sigm/(z)x <0 (4.1)
F2(x) = 2 % sigm/(x) (4.2)
F3(z) = { gzgr’nx(xé) E sigm'(x)x ,x > 0) (4.3)
onde:
. 1
sigm(z) = f(x) = Ty (4.4)
sigm!(z) = f'(z) = f(1 - f) (4.5)

A idéia principal da segunda metodologia é usar somente uma parte do espago neural para
computar os conjuntos difusos, ou seja, para construir as funcoes de pertinéncia. A conseqiiéncia
estd em obter um nimero variavel de fungoes de pertinéncia para cada neurénio oculto. Estas
funcoes sao validas somente em seu sub-espaco do espaco neural. Isto permite a melhor corres-
pondéncia entre as fun¢des de pertinéncia e a rede no sub-espaco. O objetivo desta metodologia
também é reduzir o nimero de fungoes de pertinéncia generalizadas, assim, reduzindo o ntimero
de estados do automato.

A construcao das funcoes de pertinéncia é baseada na funcao Gaussiana, considerando-se
a média e o desvio-padrao dos valores de ativacao encontrados nas regioes de trabalho de cada
neurénio da camada oculta. Para neurdnios que trabalham somente em uma regiao linear da
funcao de ativagao, como pode ser observado nos graficos a esquerda da Figura 4.6, uma tnica
funcao de pertinéncia pode ser construida, ou seja, um tnico conjunto difuso é encontrado de
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acordo com a regiao de trabalho da fungao de ativagao do neurdnio. Para neurdnios que trabalham
ao longo da func¢ao de ativacao, ou seja, em varias regioes lineares da funcao de ativagao, como
mostram os graficos a direita, é necessaria a constru¢ao de uma funcao de pertinéncia adequada
a cada uma destas regioes.

Através da combinacao das funcoes de pertinéncia de todos os neurdnios, sao construidas
as fungoes de pertinéncia (G’s) associadas a cada estado. Por exemplo, para a Figura 4.6, obter-
se-iam 3 func¢oes de pertinéncia através da combinagao das funcoes de pertinéncia FI x F1’°, F1
x F2’ e F1 x F3’. Estas combinagoes sao implementadas através do produto, ou AND na légica
difusa. Neste tipo de clusterizacdo, chamada difusa, o centrbéide associado a cada estado, ou
seja, a cada funcao de pertinéncia (G’s), é o dado que apresenta o maior grau de pertinéncia no
estado.

FIGURA 4.6 — Ativagoes para dois neurénios na camada escondida durante simulagoes.
Observa-se as regioes de trabalho da funcao de ativacao dos neuronios nao-lineares. Neuronio
que trabalha somente na regiao linear central da funcao de ativagao: 1 funcao de pertinéncia

(esquerda). Neuronio que trabalha em 3 possiveis regioes lineares: central, esquerda e direita: 3
fungdes de pertinéncia (direita).

Um esquema basico contendo 6 passos que descrevem a aplicacao do método de extracao
de um AFDif utilizando a clusterizacao difusa é apresentado no quadro da Figura 4.7
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1 = Obter os valores de ativacao da camada oculta para os dados de treinamento
— Apresentar dados de entrada para rede do treinamento
— Armazenar valores de ativacao para o cilculo das F'’s
2 = Calcular as fungoes de pertinéncia para cada neurénio (F’s)
— Armazenar valores das F’s para o calculo das G’s
3 = Calcular as fungoes de pertinéncia para cada estado (G’s)
— Armazenar valores das G’s
4 = Identificar quais os estados utilizados que representam os dados
5 = Identificar as transicoes através das seqiiéncias temporais
— Repetir os passos 1, 2, 3 e 4 para os dados de saida do treinamento
— Comparar os valores das G’s dos dados de entrada e de saida
— Identificar qual estado representa cada um dos dados
— Identificar, para os dados de entrada e de saida, as transicoes de estado
6 = Identificar os valores referentes aos centrbides nas ativacoes
— Representar os centroides através das variaveis de entrada

FIGURA 4.7 — Esquema bésico para a extracao de um AFDif.

Neste tipo de automato, os estados estao associados a conjuntos difusos, onde existem
graus de pertinéncia que indicam em que estado o sistema se encontra com maior pertinéncia,
determinando assim o seu estado atual.

X
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FIGURA 4.8 — Representacao grafica de um AFDif com trés estados, representados pelas cores
amarelo, verde e azul.

A transicao entre os estados difusos caracteriza-se pelo aumento no grau de pertinéncia do
sistema em relagao a um outro estado, sendo assim, a transicao é caracterizada quando um outro
estado possuir um grau de pertinéncia mais elevado do que o estado atual. Na Figura 4.8 pode ser
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observado, através da utilizacao de cores para a representagao dos estados de um AFDif, as regices
de cada estado de acordo com a sua fun¢ao de pertinéncia. Os tons mais acentuados representam
as regioes onde os estados sao mais pertinentes, e as regioes que apresentam decremento em
relacao a estes tons, sao aquelas onde o grau de pertinéncia de um estado estd diminuindo e os
graus dos demais estados esta se elevando.

Uma forma grafica de visualizagao para o AFDif é através da representacao de um autémato
classico, através de circulos e setas, indicando os estados e as transicoes. Esta visualizacao sera
realizada através do pacote FSA 6.2 (Finite State Automata Utilities) [59]. Para conseguir uma
visualizacdo mais clara, um modelo bastante apropriado é um gréfico de 3 dimensoes, contendo
as curvas produzidas através das funcoes de pertinéncia de cada estado, sendo que através destas
pode-se visualizar as possiveis transicoes entre os estados encontrados.
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Capitulo 5

Aplicacoes e Resultados

5.1 Introducao

Com o objetivo de extrair uma representacao formal do conhecimento armazenado em
Redes Neurais Temporais, especificamente em Redes Neurais Recorrentes, selecionou-se duas
aplicacoes que apresentam o comportamento de sistemas dindmicos nao lineares.

A primeira secao apresenta a aplicacao do Sistema do Péndulo Inverso, que caracteriza-se
pela nao linearidade e instabilidade de seu comportamento, e que tem sido tratada por diferentes
métodos, servindo como um bom parametro para comparagao [5]. Outra aplicacdo escolhida e
apresentada na segunda secdo, é o Sistema de Lorenz, implementado através de trés equagoes
diferenciais, que representam um sistema dindmico caotico [62]. As se¢Oes apresentam, além da
descricao dos sistemas, os experimentos e resultados obtidos para cada aplicacao.

5.2 O Péndulo Inverso

O Sistema do Péndulo Inverso sobre um carro ¢ um problema classico de controle e segui-
damente ¢ usado como ponto de partida para o estudo sobre controladores [65]. O que ha de
interessante neste sistema, é que nao é dificil controlar uma variavel de estado, mas o controle de
duas variaveis de estado demanda uma certa inteligéncia do controlador [11]. O objetivo deste
trabalho nao é controlar o péndulo, mas analisar o seu comportamento e extrair a sua dindmica
na forma de um autémato.

O carro pode se mover dentro de um determinado intervalo, sendo que o péndulo localizado
sobre o carro deve permanecer na posicdo vertical. A posicdo z do carro é delimitada pelo
intervalo -3 < z < 3 [m] e o 4ngulo ¢ do péndulo por -7/2 < ¢ < /2. A forca F aplicada no
carro, prové o sinal de controle, variando continuamente entre -10 < F < 10 [N].

Associadas com o processo do Péndulo Inverso existem quatro variaveis de estado, que des-
crevem todas as possiveis configuragoes que o processo pode assumir. O conhecimento dos valores
varidveis de estado permite computar seus valores no futuro, pois o sistema é deterministico. As
varidveis de estado, juntas, formam um vetor de estado. As varidveis de estado associadas ao
sistema do Péndulo Inverso sao: a posi¢ao z e a velocidade do carro v, o angulo ¢ e a velocidade
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angular w do péndulo. Adicionalmente existe uma variavel de controle F' que representa a forga
aplicada no carro para manter o péndulo na posicao vertical.

FIGURA 5.1 — Visualizacao grafica do Péndulo Inverso.

A Figura 5.1 apresenta a visualizacdo de um Péndulo Inverso com carro, sendo que seu

comportamento dindmico é descrito matematicamente pelas equagoes do processo (5.1), (5.2),
(5.3) e (5.4) [10].

. kisen(¢) — kow?sen(¢)cos(p) — Fcos(p)

v= ks — kycos(¢)cos(9) (5.1)

¢ =w (5.2)

O = k3 F + koksw?sen(¢) — kokicos(d)sen(¢)ksks — kykocos(¢)cos(¢) (5.3)
T=v (5.4)

onde ki = (me + my)g, ks = myly, ks = 3l(me +my), ks = me +m,, g= 9.81m/s* denota
a aceleragdo gravitacional, m.= 1,0 [kg| e m,= 0,1 [kg] massa do carro e do péndulo, respecti-
vamente, e [,= 0,5 [m| metade do comprimento do péndulo. A dinamica do péndulo inverso é
numericamente computada com a constante de tempo At = 0,01.

Na construgao do simulador do Péndulo Inverso utilizou-se as equacoes de Euler 5.5, 5.6,
5.7 e 5.8, para gerar os valores para o proximo estado do sistema, possibilitando a observacao do
comportamento do sistema.
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p(t+1) = 2(t) + v(t) At (5.5)

v(t+1) = v(t) + 1At (5.6)
S(t+1) = o(t) + w(t) At (5.7)
w(t +1) = w(t) + WAt (5.8)

Utilizou-se, também, um controlador linear que pode controlar tanto o dngulo (¢) como a
posicao (z), descrito em [10], mostrado na Eq. (5.9).

F=Ky*xw+K,xv+ Ky xx+ Ky * ¢ (5.9)

onde K,, = 0,8N/(rad/s), K, = 0,5N/(m/s), K, = 0,3N/m e K, = 45N /rad.

Dois tipos de arquitetura de Rede Neural foram utilizados para os experimentos com o
Sistema do Péndulo Inverso. Devido a este fato, os experimentos estao divididos em duas sub-
secoes, onde cada uma apresenta os resultados obtidos de acordo com o tipo de rede utilizada.
Para os primeiros experimentos (|73], [74] e [12]), as Redes Neurais treinadas forneciam como
saida os valores de w e v calculadas através da proprias equagoes do modelo. Nos experimentos
executados para a segunda arquitetura, as saidas eram calculadas considerando-se o estado atual
do sistema e a constante de tempo utilizada, ou seja, a rede nao foi treinada para aprender as
funcoes w e ¥, mas os valores das variaveis de estado.

5.2.1 Resultados Obtidos para a Aplicagdo do Péndulo Inverso (I)
Treinamento da Rede Neural

Para o treinamento da RNA, foram gerados valores randémicos para as 4 variaveis de estado
do sistema e para a forca de controle, sendo os valores de saida foram calculados através das
equacgoes descritas pelo modelo do Péndulo Inverso. Foram gerados 1.000 dados corresponden-
tes as variaveis de entrada e saida da rede, totalizando, assim, 1.000 padroes de treinamento.
Considerou-se para isso, os intervalos possiveis de valores para as varidveis de estado do sistema.

Varias topologias de Rede Neural foram criadas e testadas, a fim de encontrar a que mais
se adaptasse ao sistema. Duas redes individuais foram treinadas para calcular os valores das
equagbes de w e v, tendo, cada uma delas, 3 neurdnios de entrada (F, w e ¢) e um neuronio
de saida respectivo a cada uma das equagoes. Os erros obtidos para as saidas w e v, mais
significativas para a RNA, apos 5.000 épocas de treinamento, sdo mostrados na Tabela 5.1.

No treinamento e validacao das redes utilizou-se a técnica 10-fold cross-validation, e a
ferramenta utilizada foi o programa SNNS ("Stuttgart Neural Network Simulator") criado na
Universidade de Stuttgart [75]. Este também foi usado para transformar a RNA selecionada em
um programa na linguagem C, utilizado posteriormente nos métodos de extracao, a fim de obter
os valores de ativacao da camada oculta da rede.
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Neurodnios Erro Médio Quadratico | Erro Médio Quadratico
na Camada Oculta para v para w
5 0,402 0,022
10 0,105 0,014
15 0,062 0,002
20 0,033 0,001

TABELA 5.1 — Erro médio quadréatico das saidas © e w, encontrado no treinamento das redes
neurais com 4 topologias diferentes.
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FIGURA 5.2 — Estrutura da RNR usada para aprender o comportamento do sistema dinamico
do Péndulo Inverso. A rede possui 10 neuronios nao-lineares na primeira camada oculta, sendo
lineares os neur6nios das demais camadas.

A arquitetura da RNA utilizada para aprender o comportamento do sistema dindmico nao
linear do Péndulo Inverso é apresentada na Figura 5.2. A rede possui 5 neurénios de entrada,
que representam as 4 variaveis de estado (w, ¢, v, ) e a variavel de controle (F'), 10 neurdnios na
camada escondida e 4 neurdnios de saida, que representam as variaveis de estado no préximo passo
de tempo. Como pode ser observado na figura, as redes treinadas para w e v, com 5 neurdnios na
camada oculta, formam a arquitetura final da RNA utilizada, baseada na arquitetura da Rede
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de Jordan. Embora os valores de erro, apresentados pelas redes com nimero maior de neurdnios
ocultos, fossem menores que os apresentadas para as redes com 5 neurdnios, houve a necessidade
de se utilizar o menor nimero de neurénios possivel, tendo em vista o alto custo computacional
apresentado para utilizacao dos métodos de extracao. Outra razao para tal escolha, é a dificuldade
encontrada na anélise e interpretacao de automatos gerados com um grande nimero de estados.

Extracao do Autémato Finito Difuso

Para a extragao dos estados do automato finito difuso, através da clusterizagao difusa, seis simu-
lagoes foram executadas variando-se o angulo inicial utilizado e a for¢a aplicada para controlar o
péndulo. Através das simulacGes, foram geradas séries temporais para as seis simulagoes, totali-
zando 2.570 padroes, armazenados para serem utilizados como entrada para a Rede Neural. Os
padroes obtidos das seis simulacoes foram apresentados & RNA treinada e suas ativacoes foram
armazenadas e analisadas. A partir do comportamento apresentado por elas, construiu-se as
fungoes de pertinéncia (F’s) adequadas a cada neurénio da camada oculta.

As fungbes de pertinéncia (G’s) utilizadas para representar os estados do AFDif foram
calculadas através do "E" légico difuso dos conjuntos difusos dos neuronios individuais da Rede
Neural. Dentro de cada G a Rede Neural pode ser substituida por um sistema de equagoes linea-
res, portanto todas as ferramentas de controle linear sao aplicaveis a cada estado individualmente
para descrever as caracteristicas do estado.

As simulagoes geradas para a obtengao do autdémato iniciam com 6 valores diferentes de
angulo do péndulo, com a utilizagao do controlador as simulagoes iniciam com angulos respec-
tivamente de -42°, -41°, 41° e 42°, e para as simulacoes sem controlador utilizou-se -0,1° e 0,1°,
ou seja, levemente inclinado para o lado esquerdo e para o lado direito. Estes valores de angulo
foram escolhidos ap6s a andalise do sistema, efetuada através do simulador construido para o
sistema do Péndulo Inverso.

Através do célculo das funcoes de pertinéncia, executado para as ativacoes das seis simu-
lacoes, escolhidas por sua representatividade, foram obtidos gréficos, que possibilitam a visu-
alizagao das transi¢oes entre cada estado. A Figura A.1 apresenta as fungdes de pertinéncia,
referentes aos estados, para as seis simulagoes. De modo a melhorar a visualizacao, somente
foram utilizados os 150 primeiros padroes de cada simulagao, tendo em vista a melhor represen-
tatividade para a observacao das transicoes. Por exemplo, no primeiro grafico apresentado na
figura, observa-se a transicao do estado 4 para o estado 5. Isso pode ser observado através do
aumento da curva na cor azul, ou seja, da funcao de pertinéncia que representa o estado 5, e a
diminuicao na curva de cor rosa, representativa do estado 4. No Apéndice A, também podem ser
observadas as seis transi¢oes de estado, plotadas em um mesmo gréfico, sendo as quatro primeiras
extraidas a partir de simulacoes utilizando o controlador e as duas tltimas sem a utilizagao de
nenhuma forca para manter o péndulo na posicao desejada.
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FIGURA 5.3 — Identificacao das transicoes do AFDif para o sistema do Péndulo Inverso,

20
através das funges de pertinéncia dos estados. O primeiro grafico (acima esquerda) apresenta

a simulagao iniciada com angulo de -42°; usando o controlador, e identifica a transicao entre os
estados 4 e 5. No segundo (acima direita), com a simulagio iniciada em -41°, usando o

controlador, identifica-se a transigdo entre os estados 4 e 3. Terceiro (meio esquerda) e quarto

(meio direita) graficos, apresentam simulagoes iniciando 41° e 42°, usando o controlador,

identificam-se as transigbes entre os estados 2 e 3, e 2 e 1. Quinto (abaixo esquerda) e sexto
(abaixo direito) graficos, apresentam simulagoes iniciadas -0,1° e 0,1°, sem o controlador, onde

identificam-se as transi¢coes entre os estados 3 € 5, e 3 e 1.
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De acordo com as duas primeiras simulacoes (-42° e -41°) (graficos acima na Figura A.1),
observa-se que o péndulo inicia desequilibrado para a esquerda e podera, ou transitar para o
estado de equilibrio, ou cair para o lado esquerdo. Ja para as duas seguintes simulagoes (41° e
42°) (graficos no meio na Figura A.1), o péndulo inicia desequilibrado para a direita e podera
transitar para o estado de equilibrio, ou cair para o lado direito. Nas duas ultimas simulagoes
(-0,1° e 0,1°) (graficos abaixo na Figura A.1), onde nenhuma forca de controle é aplicada, se a
simulacao for iniciada com o péndulo pendendo ligeiramente para a esquerda ou para a direita,
o sistema transitara diretamente do estado de equilibrio para os estados de queda do péndulo
para o lado esquerdo ou para o lado direito. E importante observar nas duas tltimas simulacoes,
que na fase de transicao de um estado ao outro, o sistema passa por um estado de equilibrio,
mas ndo chega a entrar totalmente neste estado (veja grafico abaixo na Figura A.1, tempo
aproximadamente 120 e 130).

O AFDif extraido a partir da Rede Neural utilizada para aprender o comportamento do
sistema do péndulo inverso é apresentado na Figura 5.4 na forma de um diagrama de transicoes
de estados. Cinco estados foram identificados para o sistema, e as transicoes entre eles sao
determinadas através da forca aplicada ao sistema e do angulo inicial utilizado nas simulagoes
executadas para construcao do autéomato finito. Os estados apresentados no autéomato finito da
Figura 5.4 sao descritos conforme a Tabela 5.2.

F=controlador

Angula0.01 E
e X F=10 {Simulagio &) —
Angulo<-0.01
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F=-10
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{Simulagio 1)
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{Simulacao 4)
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{Simulacio 3)

FIGURA 5.4 — Automato Finito para o Sistema do Péndulo Inverso.
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| ESTADOS | DESCRICAO |
1 Péndulo inclinado 90° para o lado direito
2 Péndulo levemente inclinado para o lado direito
3 Péndulo equilibrado
4 Péndulo levemente inclinado para o lado esquerdo
5 Péndulo inclinado 90° para o lado esquerdo

TABELA 5.2 — Descric¢ao dos estados do Autémato Finito do Péndulo Inverso.

Utilizando o simulador construido, fez-se uma comparacao de performance entre os trés
modelos que apresentam o conhecimento do sistema do Péndulo Inverso, as equacoes dos sistema,
a Rede Neural treinada e o AFDif extraido. Para as trés simulagdes, uma com cada modelo,
foram consideradas as mesmas condicoes iniciais, ou seja, as simulagoes foram iniciadas com os
valores das variaveis de estado: z= 0, p=—40°, v=0, w=0, F'=0 e utilizou-se 0 mesmo tempo
de simulagdo. A configuragao inicial e final das simulagoes pode ser observada na Figura 5.5,
capturada a partir do simulador grafico GLManipulator [35], usado para executar a simulacao
grafica do sistema.

R i T FAT TF.T] gl
= Sl T R - ]

S o S P 0 o i T () w ik S0 i 0 1 L oL

FIGURA 5.5 — Visualizacao grafica do Péndulo Inverso. A figura & esquerda apresenta a
posi¢ao inicial do péndulo usada na simulagao, e a figura a direita apresenta a posigao final
desejada ao final da simulagao.
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FIGURA 5.6 — Grafico do angulo do Péndulo Inverso durante a simulagdo com as equagoes do
sistema (cor vermelha), com a Rede Neural treinada (cor verde) e com o AFDif (cor azul).
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FIGURA 5.7 — Graficos da posi¢ao do Péndulo Inverso durante a simulag¢ao com as equagoes do
sistema (cor vermelha), com a Rede Neural treinada (cor verde) e com o AFDif (cor azul).
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Nos graficos apresentados nas Figura 5.6 e 5.7 pode-se observar as trés simulagoes atra-
vés dos valores das variaveis x, ¢, validando, desta forma, tanto o comportamento aprendido
pela Rede Neural, como o comportamento demostrado no autéomato finito difuso. A diferenca
encontrada na simulagao com o AFDif deve-se ao fato, de que este formalismo representa uma
generalizagdo do conhecimento contido na Rede Neural, ou seja, o AFDif extraido é um modelo
bem mais geral, que apresenta menor detalhamento que a rede e principalmente que as equagoes
do modelo.

Extracao do Autémato Finito Deterministico

Utilizando o método de clusterizagao K-means, foram clusterizados os dados utilizados para o
treinamento da Rede Neural, em 5, 10 e 30 clusters, para analisar o efeito do ntimero de estados
na precisao do autéomato. Apoés a clusterizacao, os mesmos dados de treinamento serviram como
entradas para o simulador, gerando os valores das variaveis de estado desejadas no préximo
instante de tempo. Este valores foram classificados de acordo com os clusters formados, a fim de
identificar os estados aos quais pertencem e identificar possiveis transi¢coes entre os estados.

Além dos 1.000 padrées de treinamento, mais 100.000 padroes de entrada foram gerados
e simulados, para que todo o espaco fosse devidamente amostrado, e que possiveis transicoes
entre estados pudessem ser identificadas. Utilizando 5 ou 10 centroides para a clusterizagao
com K-means nao foram obtidos resultados satisfatérios. As transicoes obtidas para 5 e 10
estados nao conseguiam representar o comportamento encontrado no péndulo ou apresentavam
comportamentos que o sistema original nao poderia demonstrar, como por exemplo, ocorrer uma
transicao entre dois estados que possuiam os valores de angulo para os centroides onde o péndulo
estava caido para ambos os lados.

Optou-se entao por aumentar o nimero de estados escolhidos para a clusterizacao, com o
intuito de que, se os estados do automato representassem uma regiao menor do espaco de estados,
seria possivel visualizar transicoes que demonstrassem o comportamento do sistema. Para a
clusterizacdo usando 30 centroides (estados do autémato), foi gerado um arquivo de configuragao
para ser apresentado a ferramenta FSA Utilities Toolbox [59], que constroi automaticamente a
visualizacdo do autémato finito na forma de um diagrama de transicoes de estados. Para a
construcao do autémato levou-se em consideracao, evidentemente, as transicoes encontradas em
os 30 estados gerados. A visualizacao deste AFDet pode ser observada na Figura 5.8.

Considerando a complexidade apresentada pelo autémato com 30 estados, foram seleciona-
dos e interpretados 4 destes estados, sendo seus centroides especificados na Tabela 5.3. De acordo
com esta tabela contendo os valores dos centroides e a figura contendo o autémato, se o péndulo
tiver um angulo proximo de 0,14rad (estado 10) e a for¢a proxima de -7N é aplicada (para a
esquerda), ird existir uma transigdo para o estado 3 (70,35rad). Na dire¢do oposta, ird existir
uma transicao do estado 11 (levemente inclinado para a direita) para o estado 13 (levemente
inclinado para a esquerda) apos uma forga de aproximadamente +7N ser aplicada. A mudanca
na velocidade angular pode ser explicada de maneira similar.
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FIGURA 5.8 — Automato Finito gerado pela ferramenta FSA, utilizando o método de
clusterizacao do K-means, com representacao de 30 estados para o modelo do Péndulo Inverso.

EstaDO | ANGULO (¢[rad]) | FORGA (F[N]|) | VELOCIDADE ANGULAR (w|rad/s]) |

3 0.3589 rad = 20.6° -7,2209 0,3330
10 -0.1487 -6,2144 0,0306
11 0.1387 7,2926 1,0976
13 -0.2788 7,8580 0,0865

TABELA 5.3 — Centroéides para 4 estados do autdémato mostrado na Figura 5.8.

O algoritmo K-means para a clusterizacao das ativacoes apresentou a possibilidade de es-
colha do nimero de estados que se desejava representar no automato finito. Embora adequada
para a representacao dos estados, esta técnica nao se mostrou atrativa para a extracao de conhe-
cimento a partir da Rede Neural, pois quanto menor a quantidade de centroides escolhidos, ou
seja de estados escolhidos, menor a representatividade fornecida pelos clusters, e quanto maior o
nimero de centréides, maior era dificuldade de entendimento do modelo a partir da representacao
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em forma de automato. Uma demonstracao clara desta complexidade pode ser visualizada no
automato representado na Figura 5.8, onde sao utilizados 30 estados para representar o espaco
de estados do Péndulo Inverso.

De forma similar que para o autdmato de estados difusos, foram apresentados para o
K-means os valores das 6 simulagoes, iniciadas com angulos de -42°) -41°, 41° e 42° para as
simulacoes com controlador, e sem controlador com angulos de -0,1° e 0,1°, totalizando 2.570
padroes. Observou-se que dos 30 estados inicialmente apresentados, somente 19 eram utiliza-
dos para representar os dados gerados com as simulagoes, ou seja, para representar o espaco
amostrado durante as 6 simulacoes efetuadas.

A partir dos experimentos realizados observou-se que o nimero de estados para o método
proposto é radicalmente menor que para a clusterizagao realizada com o método K-means. Apesar
do nimero de estados para o método K-means poder ser escolhido a priori, uma regiao do
espago de estados é representada por um vetor (centréide), o que implica uma redugio drastica
na quantidade de informacao sobre o estado. Em contrapartida, para os estados difusos, a
informacao sobre um estado nao é representada por um centroéide, mas por uma relacao linear
entre as variaveis de estado, mais precisamente, entre ¢(t+1), w(t+1), z(t+1), v(t+1) e ¢(),
w(t), z(t), v(t) e F(t). Isso torna a representagdo do estado mais complexa, ou seja, através de
uma matriz que descreve a relacao entre as variaveis de estado e nao do vetor que representa o
centroide, porém esta metodologia tras vantagens em termos de reducao no ntimero de estados e
portanto em termos de compreensibilidade do autémato gerado.

5.2.2 Resultados do sistema do Péndulo Inverso (II)
Treinamento da Rede Neural

Nesta segunda fase de experimentos, a Rede Neural é treinada utilizando-se séries temporais
geradas a partir das equagoes do modelo. Isso a difere dos primerios experimentos realizados,
visto que, para aqueles, foram usados valores gerados randomicamente. Nos novos experimentos,
os dados para o treinamento da Rede Neural foram gerados utilizando as equagdes de Euler (5.5),
(5.6), (5.7) e (5.8), para obter os valores do proximo passo de tempo para as variaveis de estado
de acordo com seus estados iniciais. Foram geradas 101 séries temporais, totalizando 10.010
padroes.

Através de simulacoes do modelo do sistema do Péndulo Inverso, pode-se estimar possi-
veis posigoes iniciais que representassem adequadamente o espaco de estados do sistema. Os
valores iniciais utilizados para as variaveis de estado foram: z = [-3,-2,-1,0,1,2,3]; ¢ =
[—80°, —60°, —40°, —30°, —20°, —10°, 0°, 10°, 20°, 30°, 40°, 60°,80°]; v = 0,0 e w = 0,0. Para ob-
ter a menor interferéncia possivel da forca de controle nas variaveis de estado, utilizou-se valores
fixos para F' e nao mais o controlador apresentado na descricao do sistema. Os valores utilizados
para a variavel de controle foram F = [-10,—8,—6,—4,—2,0,2,4,6,8,10]. Com estes valores
iniciais foi possivel cobrir todo o espaco de estados do sistema. A dindmica do Péndulo Inverso
foi computada com a constante de tempo At = 0,01.
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FIGURA 5.9 — Estrutura da Rede Neural usada para aprender o comportamento do sistema,
dindmico do Péndulo Inverso. A rede possui 5 neuronios de entrada, que representam as 4
variaveis de estado (z, ¢, v,w) e a variavel de controle (F'), e 4 neurdnios de saida que
representam as variaveis de estado no préximo passo de tempo.

Baseou-se a construcao da Rede Neural, na arquitetura da rede de Jordan, para que o
comportamento nao linear apresentado pelo sistema dindmico pudesse ser aprendido. Varias
topologias foram testadas para a Rede Neural a fim de encontrar a que apresentasse a melhor
generalizagao dos dados, e que, quando usada para a simulacao, representasse o comportamento
do sistema. Para o treinamento, optou-se por utilizar duas redes independentes para aprender
as nao linearidades apresentas pelas variaveis de velocidade linear e velocidade angular, sendo
estas, as variaveis que apresentavam nao linearidades no sistema. As varidveis de estado e de
controle foram aplicadas como entrada para a redes e suas saidas foram os valores de Awt e Avt
(Ver Figura 5.9). Estes valores foram obtidos subtraindo o valor do estado atual, do préximo
estado, ou seja: Awt =w(t+1) —w(t) e Avt =v(t+ 1) — v(t).

A técnica 10-fold cross-validation foi usada para treinamento e validacao das diferentes
topologias de Redes Neurais testadas. Os erros mais significantes obtidos para as saidas das
redes treinadas, ap6s 2.000 épocas, sao mostrados na Tabela 5.4.

| Topologia da Rede | 5-0-1 | 5-1-1 | 5-2-1 | 5-4-1 | 5-8-1 |
MSE para Auvt 0,000098 | 0,000089 | 0,000001 | 0,000014 | 0,000078
MSE para Awt 0,078464 | 0,069346 | 0,001389 | 0,000964 | 0,000832

TABELA 5.4 — Erro médio quadratico das saidas Avt e Awt. Valores encontrados para o
treinamento das Redes Neurais com 5 diferentes topologias.

Considerando os erros apresentados por cada uma das redes treinadas e o comportamento
demonstrado pelo sistema através da simulagao utilizando-se cada uma delas, selecionou-se a
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arquitetura, mostrada na Figura 5.9, para ser utilizada na extracao dos trés formalismos de
representacao do conhecimento abordados pelo trabalho. Desta forma, as redes treinadas que
foram usadas para formar a arquitetura final da RNR sao, a rede 5-0-1 para Avt e 5-1-1 para
Awt. A utilizagdo de somente um neurénio nao linear na camada oculta da rede, deve-se a
anélise dos erros e também & constatagdo de que esta topologia, quando usada para simulacao,
consegue representar o comportamento do sistema de forma satisfatéria. Esta rede se tornou
bastante atraente para as extracoes, pois foi possivel identificar facilmente o nimero de estados
necessarios para a representacao do comportamento do sistema, além do fato de poder trabalhar
com um niimero pequeno de estados, que representa diminuir a complexidade obtida quando da
necessidade de se utilizar muitos estados para a representacao na forma de um AFDif.

Através da anéalise da funcao de ativacdao do neurénio oculto, como pode ser observado na
Figura 5.10, identificou-se que o sistema pode ser representado através de trés estados de um
automato, ja que a funcao estd sendo ocupada em toda a sua extensao, e pode ser aproximada
através de trés equacoes lineares. Desta forma, os trés tipos de extracao de conhecimento,
apresentados a seguir, levarao esta analise em consideracao.

Ativacao do neuronio oculto
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FIGURA 5.10 — Fungao de ativacao do neurénio oculto da Rede Neural do Sistema do Péndulo
Inverso. Identificagao da regiao de trabalho da funcao através das ativagoes dos dados gerados
pela simulacao do sistema.

Extracao do Autémato Finito Difuso

A Figura 5.11 apresenta o automato finito difuso extraido a partir da RNR com um neurénio nao
linear na camada oculta. De acordo com a figura, observa-se as possiveis transi¢coes existentes
entre cada um dos trés estados extraidos. Os desenhos associados as transicoes e aos estados,
representam a configuracao do sistema do péndulo em cada ponto do autémato. O estado de
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numero 2, caracteriza a regiao do espago de estados onde o péndulo se mantém em equilibrio,
os estados 1 e 3, caracterizam, respectivamente, as regioes onde o péndulo se encontra em dese-
quilibrio para o lado direito e para o lado esquerdo. Estando o péndulo no estado 2, se a forca
aplicada possuir um valor negativo, o sistema ira passar para o estado 1, sendo necesséirio apos
esta transicao, que uma forga positiva seja aplicada ao sistema para conseguir manter o péndulo
em equilibrio, de outra forma, o péndulo tendera a cair para o lado direito, levando o carro de
onde esta localizado para o lado esquerdo. A figura apresenta como referéncia para cada estado,
os valores das variaveis de estado e forca correspondentes aos seus centrbides, sendo que, a partir
da analise destes e das transi¢oes observadas para os dados gerados, torna-se possivel extrair um
autémato coerente com o sistema analisado.

x [0,0] @ [0,0]w [0,0]w [0,0] F [O]

x [[2,96] @ [-0,44] v [0,74] w [-1,92] F [10] x [-3,04] P[0,44] v [-0,75) w [1,52] F[-10]

FIGURA 5.11 — Autémato Finito Difuso do Sistema do Péndulo Inverso, representado através
de um diagrama de transicao de estados, extraido a partir da RNR com um neurdnio na
camada oculta.

As matrizes de transicao que descrevem cada um dos estados do AFDif da Figura 5.11 sao
apresentadas na Tabela 5.5, considerando a Eq. 5.10.

z(t+1) ()
%13 = A+ fgg + B« [F(t)]+C (5.10)
w(t+1) w(t)

A integracao das matrizes de transi¢ao requerem o calculo da matriz Jacobiana, que repre-
senta a influéncia das componentes do vetor de estado na dinamica do sistema. Para o calculo
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das matrizes apresentadas na Tabela 5.5, foram utilizados os valores de centréide de cada um dos
estados. Na Eq. 5.10, A representa a matriz Jacobiana no centroide para as variaveis de estado,
e B representa a matriz Jacobiana no centréide para a varidvel de controle. Para a obtencao da
matriz C, deve-se substituir na Eq. 5.10 os valores dos centroides no tempo (¢), seus valores no
proximo passo de tempo (¢+1), e os valores das matrizes A e B ja calculadas.

| Estado | Matriz A | MatrizB |  MatrizC |

1 0 0,009990 0 0 —0,007513

. 0 1 0 0,009999 0 —0,0785411
0 —0,001192 0,999589 —0,000137 0,007331 —0,00897198
0 0,050426 0,019884  1,00839 —0,007534 0,0862841
1 0 0,01 0 0 0

5 0 1 0 0,01 0 0
0 —0,001194 0,99959 —0,000136 0,007331 —0,000331
0 0,185113 0,001297 1,003355 —0,014746 0,000022
1 0 0,009990 0 0 0,000007338

5 0 1 0 0, 009999 0 —0,000002047
0 —0,001192 0,999595 —0,000131 0,007331 —0, 000323946
0 0,052500 0,019860 1,008392 —0,007558 —0,0822521

TABELA 5.5 — Matrizes de transi¢ao respectivas aos estados do AFDif extraido para o sistema
do Péndulo Inverso.

Comparando as simulagoes executadas utilizando as equacoes do sistema, a RNR treinada,
e o automato finito difuso, pode-se observar a semelhanca de comportamento mostrada pelos trés
modelos de representacao para o sistema do péndulo inverso (Ver Figuras 5.12 e 5.13). Nota-se
também, que a maior diferenca apresentada entre as simulacoes, tanto no angulo como na posicao
do carro que sustenta o péndulo, esta na utilizacao do AFDif extraido, tendo em vista uma maior
generalidade apresentada pelo modelo.
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FIGURA 5.12 — Grafico do angulo do Péndulo Inverso durante a simulagao com as equacgoes do
sistema (cor vermelha), a Rede Neural treinada (cor verde) e o AFDif (cor azul).
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FIGURA 5.13 — Gréaficos da posicao do Péndulo Inverso durante a simulagao com as equagoes
do sistema (cor vermelha), a Rede Neural treinada (cor verde) e o AFDif (cor azul).
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Extracao da Cadeia de Markov

Considerando os resultados obtidos com o treinamento das redes e a analise da funcao de ativagao
do neuronio da camada oculta, para a extracdo das cadeias de Markov e do automato finito
deterministico, optou-se por utilizar trés clusters na clusterizacao com K-means. Como a rede
apresenta somente um neuronio oculto, realizou-se a clusterizacao dos valores da tnica ativacao,
coletados a partir da apresentacao dos dados de treinamento & rede selecionada. O resultado
da cluterizagao pode ser visto no grafico da Figura 5.14, onde cada cor determina os dados
identificados para cada cluster. Ambos os eixos = e y do grifico referem-se aos valores de
ativacao usados na clusterizacao.

Ativacao
0
Il

-10
%

T T T T T
-10 -5 0 5 10

Ativacao

FIGURA 5.14 — Clusterizacao com K-means utilizando os valores de ativacao do neurdnio da
camada oculta. Os eixos z e y do grafico correspondem aos valores de ativagao no neurdnio.

Para a extracao de cadeias de Markov optou-se por construir um cadeia para cada valor
de forca, para que fosse possivel identificar as diferentes transi¢cdes obtidas de acordo com a
forca aplicada, ja que esta nao faz parte das variaveis de estado do sistema. Inicialmente houve
a clusterizacao dos valores de ativacao do neurdonio da camada oculta, para todos os dados
de treinamento. Além das transicoes serem identificadas, foi necessario selecionar quais destas
ocorriam com cada um dos valores de forca apresentados pelos dados, ou seja, obter as freqiiéncias
com que cada transicao ocorria. Através destas freqiiéncias de transicoes calculou-se os valores
de probabilidade de cada uma delas ocorrer e atribuiu-se estes valores as cadeias de Markov,
representadas através de grafos na Figura 5.15. Pode ser observado na figura os valores do
angulo para os centroides de cada estado. Os estados coloridos com a cor verde apresentam
somente transicoes para eles mesmos ou para outros estados, ou seja, sao estados iniciais. J& os
estados coloridos com a cor azul, apresentam transicoes vindas de outros estados, transicoes no
proprio estado e para outros estados.
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FIGURA 5.15 — Cadeias de Markov construidas para o sistema do Péndulo Inverso.
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Analisando as cadeias de Markov, pode-se caracterizar os estados extraidos através dos
valores das variaveis de estado de cada centroide obtido. Os valores respectivos a cada centréide
encontrado nas cadeias de Markov da Figura 5.15, estdo descritos no Apéndice B. Na cadeia de
Markov, onde nao ha forca sendo aplicada ao sistema, o estado 1 representa a regiao onde o
péndulo estd inclinado para o lado direito, o estado 2 representa a regidao onde o péndulo esta
inclinado para o lado esquerdo, e o estado 3 pode ser considerado a regiao central, onde o péndulo
pode ser mantido em equilibrio.

Como foram utilizados poucos estados para a clusterizagdo, cada um deles representa um
grande regiao do espaco de estados, o que pode ser observado pelos altos valores de probabilidade
associados as transicoes que levam do estado para ele mesmo, possibilitando que se encontrem
transicoes que nao podem ser explicadas somente considerando a descricao dos centroides. Por
exemplo, estando o sistema no estado 1, onde o péndulo encontra-se inclinado para o lado direito,
com uma forca negativa sendo aplicada, a probabilidade mais elevada é que o sistema permaneca
neste estado, embora exista a possibilidade de passar para o estado 3.

Extracao do Autémato Finito Deterministico

A Figura 5.16 apresenta o AFDet extraido para o sistema do Péndulo Inverso utilizando a mesma
clusterizacdo usada para a extragao das cadeias de Markov. Através da andlise dos centroides e
das transicoes encontradas quando da aplicagao de cada uma das forcas determinadas pelos dados
de treinamento, obteve-se o AFDet mostrado na figura. Associado a cada estado esta o valor
do angulo do centroide, e através dos desenhos representando o Péndulo Inverso, determina-se
os comportamentos encontrados em cada estado, de acordo com a for¢a aplicada, considerando
somente que a forca seja positiva ou negativa. Conclui-se que a forca apresenta forte influéncia
sobre as variaveis de estado na clusterizacao, possibilitando que em todos os estados exista todos
os valores de forca possiveis. Analisando através do angulo do péndulo, pode-se observar que o
estado 1 representa a regiao onde o péndulo esta da posigao vertical até a posicao inclinado para
a direita, o estado 3 representa a regiao central, ou seja, a regiao onde o péndulo mantém-se
em equilibrio, e o estado 2 representa desde a regiao central até a posicao onde o péndulo esta
inclinado para a esquerda. Assim, estando o sistema em qualquer um dos trés estados, é possivel
que o péndulo seja equilibrado, é claro, dependendo da forca aplicada ao sistema.

Embora o AFDet extraido apresente os comportamentos caracteristicos do Péndulo Inverso,
nao se pode concluir precisamente qual o comportamento demonstrado por cada um dos estados
e pelas suas transicoes, ja que os mesmos valores de dngulo e forga sao representados por mais
de um estado.
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FIGURA 5.16 — Cadeia de Markov

Outros experimentos foram executados com o K-means utilizando também a Rede Neural
com dois neurdnios na camada oculta, sendo os resultados apresentados, semelhantes aos obtidos
com somente um neurénio. Alguns destes resultados, como os graficos das func¢oes de ativagao, o
grafico resultante da clusterizagao, as cadeias de Markov e os valores de seus respectivos centroides
sao apresentados no Apéndice C.

5.3 Sistema de Lorenz

As equagoes de Lorenz originaram-se a partir da constru¢ao de um simulador para a previ-
sao do clima. Edward Lorenz (1963) programou um simulador que imprimia séries de nimeros
que representavam a evolucao da pressao, temperatura, velocidade e direcao do vento. Através
da analise de um seqiiéncia temporal, utilizando os nimeros da série anterior como ponto de par-
tida, Lorenz observou que as duas séries que deveriam ser aproximadamente iguais, ap6s algumas
simulacoes divergiram uma da outra e perderam qualquer semelhanca. A causa deste efeito é
que ao introduzir os nimeros da simulacao anterior, foram omitidas algumas casas decimais,
sendo o suficiente para mudar completamente a evolucao do sistema. Mais tarde chamou-se a
este comportamento "Efeito Borboleta'".

Este sistema é descrito pelas seguintes equagoes diferenciais nao-lineares [62]:
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dx

- = oz +oy (5.11)
d

d_Z: =—zz+rc+y (5.12)
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onde o, r e b sdo parametros que caracterizam as propriedades de um fluido e das condigoes
térmicas e geométricas do sistema. A varidvel z representa a intensidade da convec¢ao do fluido,
y representa a diferenca de temperatura entre as correntes do fluido e z representa a distor¢ao
do perfil de temperatura vertical. A Flgura 5.17 mostra orbitas tipicas.

A solugao numeérica das equagoes com valores de parametros o= 10, r = 28 e b = 8/3 conduz
a um atrator cadtico que pode ser visualizado em um espago tri-dimensional com coordenadas
z, y e z, conforme mostrado na Figura 5.17.
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FIGURA 5.17 — Atrator de Lorenz ap6s 10.000 passos de simulacao com At = 0,003. O gréfico
a esquerda mostra o atrator iniciando no ponto com coordenadas =0, y=1 e z=0, e o grafico a
direita iniciando no ponto com coordenadas z=0,00001, y=1 e z=0.

O atrator é um conjunto com geometria fractal para o qual um sistema dinamico converge,
independentemente do ponto de partida [62]. Se cada estado das equagoes de Lorenz for repre-
sentado por um ponto num grafico tridimensional, pode-se verificar que estes convergem para
um atrator tridimensional. Este é um atrator estranho, devido as suas propriedades geométrica
e dinamicas. O sistema é cadtico, imprevisivel, mas ao mesmo tempo converge para um atrator
determinado.

O sistema de Lorenz é um sistema dindmico nao linear deterministico e, através de uma
pequena mudanca nas suas condigoes iniciais, é possivel visualizar que o sistema exibe sensibili-
dade as condigoes iniciais. Representando em um grafico, os valores das equacoes para z, y e 2
através do tempo, é possivel observar como o sistema muda, com o passar do tempo, de acordo
com o seu ponto inicial (Veja a Figura 5.18).
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Através dos graficos mostrados na Figura 5.18, pode-se observar que os valores para iz,
y e z, para os dois pontos iniciais, iniciam bastante aproximados, mas divergem rapidamente.
Isso demostra como mudancas que parecem insignificantemente pequenas nas condicoes iniciais,
podem afetar drasticamente o sistema.
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FIGURA 5.18 — Valores de z, y e z plotados através do tempo, gerados utilizando as condigoes
iniciais (0, 1, 0) e (0,00001, 1, 0) no simulador para o sistema de Lorenz, durante um intervalo
de 10.000 unidades de tempo, com passos de tempo de 0,003.

Treinamento da Rede Neural

Os dados utilizados para os experimentos com o Sistema de Lorenz foram gerados através da
simulagdo das equagbes do sistema utilizando Runge-Kutta [11]. Inicialmente foram geradas
seqiiéncias temporais utilizando a constante de tempo At = 0,003, de forma a cobrir o espaco
de estados ndao somente dentro do atrator. Foi gerada uma seqiiéncia de 20.000 pontos iniciada
por um ponto dentro do atrator, e 1.000 seqiiéncias de 20 pontos iniciadas por pontos transientes
escolhidos randomicamente.

Para a escolha do valor da constante de tempo adequado ao treinamento da Rede Neural, foi
executada a analise da curva de autocorrelacao do sistema, que pode ser usada como uma func¢ao



79

de aproximagao de primeira ordem para o valor de passo de tempo [1]. A fungio de autocorrelacao
prové uma medida de similaridade de um sinal com sua versao atrasada no tempo. Através da
anilise das curvas de autocorrelacao das seqiiéncias de dados geradas, foi possivel estimar um
passo de tempo (At) de 0,06 para ser usado no treinamento das redes. Outro valor utilizado
como passo de tempo para o treinamento foi de 0,03, que representa a metade do valor original.

Foram treinadas varias topologias de Rede Neural Recorrente, baseadas na rede de Jordan,
apresentando 3 neurdnios de entrada, 3 neuronios de saida e variando o ntimero de neurdnios
em uma tnica camada oculta, para aprender o comportamento do Sistema de Lorenz. A Figura
5.19 mostra a estrutura de RNR utilizada, considerando 11 neuronios na camada oculta.
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FIGURA 5.19 — Estrutura da RNR usada para aprender o comportamento do Sistema de
Lorenz. Possui as 3 variaveis de estado (z, y e z) como entrada e seus valores no préoximo passo
de tempo sao obtidos como saida.

A RNR, apresentada na figura, recebe como entrada o estado atual do sistema [z(t), y(t), z(¢)]
e computa o valor do proximo estado do sistema [z(t + 1),y(t + 1), 2(t + 1)] ap6s um passo de
tempo.

Para o treinamento das redes foram usados 2.000 padroes com At = 0,06 e 4.000 padroes
com At = 0,03. A validagao das RNRs foi efetuada com bases de teste contendo a metade da
quantidade dos padroes existentes nas bases de treinamento, evidentemente, os dados usados
para o teste sao diferentes dos usados para o treinamento.

Apbs o treinamento, as redes foram utilizadas na simulacao do sistema para que a topologia
do atrator pudesse ser investigada. Todas as topologias, utilizadas para o treinamento, foram
testadas com o simulador construido para o sistema, sendo que os resultados mais relevantes
obtidos com a simulagao podem ser vistos na Tabela 5.6, juntamente com os erros de treinamento
das redes. Como pode ser observado na tabela, algumas redes nao conseguiram aprender o
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comportamento do sistema, ou seja, nao conseguiram através de simulagao, representar o atrator
de Lorenz.

Topologia da RNR | At = 0,03 At = 0,06
MSE Simulacao MSE Simulacao
3-3-3 12,07 NAO 92,33 NAO
3-10-3 0,99 NAO 38,68 NAO
3-11-3 0,49 SIM 17,71 NAO
3-12-3 0,34 SIM 14,12 NAO
3-13-3 0,43 SIM 12,40 NAO
3-14-3 0,36 SIM 6,24 NAO
3-15-3 0,24 SIM 5,78 NAO
3-16-3 0,25 SIM 5,88 SIM
3-17-3 0,35 SIM 5,20 SIM
3-18-3 0,29 SIM 6,02 SIM
3-19-3 0,18 SIM 4,15 NAO
3-20-3 0,16 SIM 2,94 SIM

TABELA 5.6 — Para cada At, é apresentado o erro médio quadratico do treinamento das redes
e o resultado da simulagao utilizando cada uma das topologias. O resultado da simulacgao é
SIM, se a simulacao com a RNR conseguiu reproduzir o atrator de Lorenz.

TT T T T T T 1111

FIGURA 5.20 — Representagao do atrator de Lorenz utilizando as RNRs. O gréfico a esquerda
apresenta o atrator utilizando a rede com 11 neurénios na camada oculta, com At = 0,03, e o
grafico a direita apresenta o atrator utilizando a rede com 16 neurdnios ocultos, com At = 0, 06.

Como pode ser visto na Figura 5.20, o comportamento apresentado pelas simulagoes uti-
lizando as Redes Neurais é similar ao comportamento apresentado pelas equagoes do sistema.



81

Nota-se uma diferenca de discretizagao entre os modelos, contudo, isso nao interfere no conheci-
mento representado.

Outra forma adotada para validacao e escolha da Rede Neural utilizada para a extragao
de conhecimento, foi através da comparacao entre a densidade de pontos localizados no espago
de estados do atrator, construido com as equagoes e com as Redes Neurais. Para isso, o grafico
3D apresentado na Figura 5.21 foi dividido em 35 &reas, levando-se em consideragao somente os
eixos r e y para esta divisao.

o5 T2

FIGURA 5.21 - Divisao do grafico do espago de estados do atrator de Lorenz em 35 areas.

Através da simulacao utilizando as Redes Neurais por 20.000 unidades de tempo, obteve-se
os dados necessérios para a identificacao da quantidade de pontos em cada &rea. Partindo-
se destes dados, foram construidos histogramas para as simulagoes com cada uma das redes
treinadas e para os dados originalmente gerados pelas equacoes. Um exemplo da comparacao
entre os histogramas construidos para as simulacdes com as equagoes e com duas das redes
treinadas para se comportar como o Sistema de Lorenz, pode ser observada na Figura 5.22. As
redes usadas para esta comparacao sao: a rede 3-11-3 para o treinamento com At = 0,03, e a
rede 3-16-3 para o treinamento com At = 0, 06.

Considerando todas as andlises feitas, desde o erro apresentado pelas Redes Neurais trei-
nadas, a simulacao utilizando as redes e a comparacao da densidade de pontos através de histo-
gramas, identificou-se que as redes mais apropriadas para a extragdo de conhecimento seriam, a
rede com 11 neurénios na camada oculta, treinada com dados obtidos com At = 0,03 e a rede
com 16 neurdnios na camada oculta, para os dados com At = 0,06. Como os métodos adota-
dos necessitam de um ntuimero consideravelmente pequeno de neurénios na camada oculta, para
fornecer um resultado satisfatorio, sem elevados custos computacionais, optou-se por realizar a
extracao dos trés formalismos a partir da rede com 11 neurénios ocultos.
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FIGURA 5.22 — Histogramas para comparacido da densidade de pontos em cada éarea do grafico
do atrator, apresentado na Figura 5.21. O primeiro histograma (acima) foi construido
utilizando os dados gerados para o treinamento das redes. O histograma do gréfico a esquerda
foi construido a partir dos dados de simulagao utilizando a rede com 11 neurdnios na camada
oculta, e o grafico a direita, a partir da rede com 16 neurénios ocultos.

Apobs todos os experimentos executados para a rede selecionada e a anélise dos mesmos,
novas redes foram treinadas utilizando a totalidade dos dados gerados originalmente, desta forma,
considerando a constante de tempo At =0, 003.

A escolha de novos experimentos baseados em todos os dados gerados para o sistema de
Lorenz, deve-se ao niimero de estados e transicoes apresentadas usando a rede com 11 neurdnios
na camada oculta. Através do histograma construido a partir da quantidade de dados que per-
tenciam a cada estado, pode-se observar que os 10 estados selecionados inicialmente s6 cobriam
55% dos dados de treinamento, e para cobrir a grande maioria dos dados seria necessario, no
minimo, 30 fun¢des de pertinéncia representativas dos estados difusos. Embora o AFDif extraido
desta rede tenha apresentado varias caracteristicas representativas do comportamento do sis-
tema, também foram obtidas iniimeras transi¢oes que nao correspondiam claramente ao sistema.
Os resultados obtidos para a extracao do AFDif, com a rede com 11 neurénios ocultos, sdo apre-
sentados no Apéndice D. Estao anexados o histograma utilizado para a identificacdo do ntimero
de estados para o AFDif, o automato extraido com 10 estados e o grafico em trés dimensoes com
os centroides respectivos aos 10 estados.
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Para os novos experimentos foram testadas varias topologias de rede, até que fosse encon-
trada a rede que representasse o comportamento demostrados pelo sistema. Os erros para as
rede treinadas sao mostrados na Tabela 5.7.

Topologia da RNR At = 0,003
Erro Médio Quadrético
3-2-3 0,37
3-3-3 0,12
3-4-3 0,08
3-5-3 0,06

TABELA 5.7 — Erro médio quadréatico de treinamento das RNR usadas para aprender o
comportamento do sistema de Lorenz, com At = 0,003.

A topologia de rede, com menor nimero de neurénios na camada oculta, que conseguiu
aprender o comportamento do atrator de Lorenz, através dos dados gerados com At = 0,003, foi
a rede com 5 neurdnios ocultos. A simulacao utilizando esta RNR pode ser vista na Figura 5.23,
e o histograma para comparacao da densidade de pontos em cada area do grafico do atrator é
mostrado na Figura 5.24.

FIGURA 5.23 — Representagao do atrator de Lorenz utilizando a RNR 3-5-3. O grafico
apresenta o atrator contruido através da simulacao utilizando a rede com At = 0, 003.
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Histograma do Sistema de Lorenz - Rede 3-5-3 (0,003)
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FIGURA 5.24 — Histograma da densidade de pontos em cada area do grafico do atrator,
construido utilizando a RNR com 5 neurdnios na camada oculta, para a obtencao dos dados de
simulagao.

Os resultados obtidos com a utilizagao da RNR 3-5-3, com At = 0,003, para a aplicacao
dos métodos de extragao serao apresentados a seguir.

Extracdao do Autémato Finito Difuso

Para a extracao do automato finito difuso para o sistema de Lorenz, usando a rede com 5
neurdnios na camada oculta, foram construidas trés funcoes de pertinéncia para cada neurénio, e
através das combinacao destas funcoes, identificou-se as fungoes de pertinéncia para cada estado
do automato. Verificou-se que, das funcoes de pertinéncia criadas, 16 eram utilizadas para
representar os dados de treinamento.

A definicao de quantos estados seriam utilizados, foi feita através da construcao do histo-
grama mostrado na Figura 5.25, para o qual foram calculados todas as funcées de pertinéncia
dos estados para todos os dados de treinamento. A partir da identificacdo de qual funcao possui
maior grau de pertinéncia para cada dado, pode-se construir o histograma, onde foi possivel
identificar que os seis primeiros estados representam 90% dos dados amostrados, desta forma,
optou-se por utilizar os seis estados para a identificagao das transicoes e representacao do sistema,
através do autdomato.
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Histograma dos Estados do AFDif
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FIGURA 5.25 — Histograma da densidade dos dados representados por cada um dos estados
extraidos para o AFDif. O eixo = representa os estados e o eixo y, a quantidade de dados
representada por cada um dos estados.
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FIGURA 5.26 — Autémato finito difuso extraido para o sistema de Lorenz, apartir da RNR
com 5 neurdnios na camada oculta.
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A Figura 5.26 apresenta o AFDif extraido para o sistema através da utilizagdo da Rede
Neural com 5 neur6nios na camada oculta. Na figura podem ser observados os 6 estados extraidos
e as transi¢oes encontradas entre eles. Os valores aproximados dos centrbides sao mostrados na
figura associados aos seus respectivos estados, e também podem ser visualizados em um espaco
tri-dimensional, cujas coordenadas correspondem as varidveis X, y e z, como pode ser visto
na Figura 5.27. Quando da observacao da Figura 5.27, deve-se considerar que a extracao do
conhecimento e representacdo do mesmo em forma de automato foi baseada na RNR treinada
com séries temporais identificadas dentro do atrator e também por séries que iniciavam por pontos
transientes, possibilitando, desta forma, que os centroides identificados estejam posicionados fora,
do atrator. O AFDif, mostrado na Figura 5.26, esta representado em forma de grafo, tendo sido
construido a partir dos pontos determinados por cada centréide em um grafico de duas dimensoes
(z e y), para tornar a compreensao do sistema, em forma de autémato, mais intuitiva.

70 K
60
50
40
30
20

10

-10

20

30 -40

FIGURA 5.27 — Representacao do atrator de Lorenz com os centrbides dos 6 estados referentes
ao AFDif (cor verde), com dimengoes referentes as variaveis z, y e z do sistema de Lorenz.

Analisando o AFDif extraido, podem ser observadas transi¢oes que representam o grafico
caracteristico do atrator de Lorenz, por exemplo, observa-se a possibilidade do sistema perma-
necer passando entre os estados 2, 6 e 4, sendo que, a distin¢do entre os dois lados do grafico
pode ser observada através dos estados 1, 3 e 5 no lado esquerdo do automato, e 2, 4 e 6 no
lado direito do autéomato. Os estados do AFDif da Figura 5.26 podem ser descritos através das
matrizes de transicao apresentadas na Tabela 5.8, considerando a Eq. 5.14. Para o calculo das
matrizes utilizou-se como referéncia, os valores dos centroides de cada estado para as variaveis

z(t), y(t) e z(t).



87

z(t+1) x(t)
y(t+1) | =A=x| y(t) | + B
z(t+1) z(t)
| Estado | Matriz A Matriz B
0,916959  0,094477 —0,000191 2,86972
1 0,24643 0,983213 —0,004196 0,118094
—0,243807 —0,116272 1,00958 —4,2318
0,908354 0,094602 —0,001717 2,21278
2 0,072668 0,98951 —0,037575 0,0000178
0,059413 0,034033 0,967861 —1,00147
0,895194  0,094507 0,006009 —2,55795
3 —0,197406 0,985695 0,123045 —8,32019
—0,004959 —0,038909 0,915299 4,05041
0,894907 0,093458 —0,009348 1,53291
4 —0,21934 0,949552 0,192579 16,238
0,28991 0,238795 0,943915 —7,99781
0,898722  0,093667 0,009348 0,238234
3 —0,136563 0,96528 0,192675 —11,8894
—0,254816 —0,18657 0,938955 —8,71056
0,914267 0,094048 —0,001049 —2,11655
6 0,185772 0,972148 —0,022507 0,357893
0,295728 0,1405 1,00298 —6,48534

TABELA 5.8 — Matrizes de transi¢ao dos estados do AFDif extraido para o sistema de Lorenz.

O AFDif pode ser visualizado também, através do grafico contendo as fungoes de perti-
néncia plotada em um espago 3D, conforme mostrado na Figura 5.28. Cada curva do grafico
representa a regiao ocupada por um estado, podendo-se observar os locais onde os estados pos-
suem maior grau de pertinéncia.
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FIGURA 5.28 — Grafico das curvas produzidas através das funcoes de pertinéncia de cada
estado.
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FIGURA 5.29 — Representagao do atrator de Lorenz utilizando o AFDif extraido a prtir da
RNR 3-5-3. O gréafico apresenta o atrator contruido através da simulacao utilizando o autémato
com At = 0,003.
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Através da simulacdo do sistema utilizando o AFDif extraido, pode-se constatar que o
mesmo consegue representar o comportamento identificado no atrator de Lorenz durante um
certo periodo de tempo. A visualizagao final da simulagdo do sistema com o AFDif, pode ser
vista na Figura 5.29. Observam-se nos graficos da Figura 5.30, os valores referentes as variaveis
de estado z, y e z, durante a simulacao executada.
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FIGURA 5.30 — Valores de z, y e z plotados através do tempo, gerados utilizando o AFDif
extraido a partir da RNR com 5 neurénios ocultos. Simulacao executada durante um intervalo
de 20.000 unidades de tempo, com condigoes iniciais z(t) = 0, y(t) = 0 e z(t) = 0.

Extracao da Cadeia de Markov

Para a extracao da cadeia de Markov utilizou-se o algoritmo de clusterizacao K-means, sendo
esta clusterizacao efetuada no espago neural, utilizando-se todos os dados de treinamento. As
ativacoes dos neuronios da camada oculta foram apresentados ao K-means, para a clusterizacao
e, a partir dos clusters formados, plotou-se todos os dados referentes a cada cluster no espaco
de ativagao da rede. No grafico da Figura 5.31 observa-se os 6 clusters formados, cada um
representado por uma cor diferente. Na figura os clusters sao apresentados com todas as possiveis
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combinacoes entre as 5 ativacoes usadas para a clusterizacao. A escolha do ntmero de clusters
selecionados para a utilizacdo do K-means se deve a anélise efetuada para a extracao do AFDif,
visto que, 6 estados foram suficientes para a representacao da grande maioria dos dados.
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FIGURA 5.31 — Visualizacao dos 6 clusters formados através do K-means, e plotados com
todas as combinacoes das varidveis de entrada do sistema de Lorenz.

A Figura 5.32 apresenta a cadeia de Markov extraida para o sistema através da utilizagao
da Rede Neural com 5 neurdnios na camada oculta. Na figura podem ser observados os 6 estados
extraidos e as transi¢oes encontradas entre os estados. Associados as transi¢oes, encontram-se
os valores de probabilidade destas ocorrerem. A probabilidade de cada transicao ocorrer foi
calculada através das freqiiéncias encontradas para cada transicao da cadeia a partir das séries
temporais utilizadas para a clusterizacgao.

A cadeia de Markov (Figura 5.32) esta representada em forma de grafo, sendo que seus
estados estao localizados nos pontos aproximados para cada centréide em um grafico de duas
dimensao, onde se considera somente os valores de z e y. Este modelo apresenta um niimero
maior de transi¢coes que o encontrado no AFDif, embora as posi¢oes dos centrbides relativos
aos estados apresentem bastante semelhanca. O comportamento, aqui demostrado através das
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transicoes apresenta a possibilidade de ocorrerem transicoes entre os estados 4, 5 e 6, e entre os
estados 1, 2 e 3 em ambas as direcoes, caracteristica esta, apresentada pelo sistema de Lorenz.

T 00

49%

FIGURA 5.32 — Cadeia de Markov extraida para o sistema de Lorenz, a partir da RNR com 5
neur6nios na camada oculta.

Extracao do Autémato Finito Deterministico

Para a construcao e interpretacao do sistema de Lorenz através de um automato finito determinis-
tico sao encontradas inimeras dificuldades. Considerando que cada um dos clusters identificados
através do K-means ocupam uma area bastante grande do espaco de estados do sistema, seriam
necessarios muitos estados para que se conseguisse determinar todas as transi¢oes que represen-
tassem o comportamento desejado. Uma tentativa de construcao do AFDet, baseado na mesma,
clusterizacao efetuada para a extracao da cadeia de Markov, pode ser visto na Figura 5.33. Os
mesmos seis estados sao identificados nos dois automatos apresentados na figura. As transicoes
foram construidas baseando-se em uma abstra¢do da cadeia de Markov da Figura 5.32, sendo
apresentadas no automato, somente as transicoes entre estados que possuiam os maiores valores
de probabilidade.

Através da figura, podem ser identificado alguns dos comportamentos apresentados pelo
sistema de Lorenz. Por exemplo, a possibilidade do sistema permanecer nas regioes determinadas
pelos estados 2 e 3, e pelos estados 4 e 5.
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FIGURA 5.33 — Autématos finitos deterministicos extraidos para o sistema de Lorenz, a partir
da RNR com 5 neurénios na camada oculta.
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Capitulo 6

Conclusao

O estudo sobre extragao de conhecimento origina-se da dificuldade de interpretar o conhecimento
armazenado dentro de uma RNA. Devido ao bom desempenho geralmente demonstrado pelas
RNAs, um grande ntimero de aplicagoes tem feito uso desta técnica. No entanto, para muitas
aplicagoes, nao é importante apenas obter o conhecimento, mas também se ter a facilidade de
compreendé-lo. Através da representacao deste conhecimento em um modelo simbdlico bem
estruturado, é possivel analisar o comportamento apresentado pelo sistema, e até alterd-lo para
que se comporte como desejado.

Este trabalho apresentou uma abordagem para o problema da extragao de conhecimento a
partir de uma RNRs. O método de extracao proposto é baseado na logica difusa e no algoritmo
desenvolvido por Cechin [10] para Redes Neurais ndo recorrentes. Para a representacdo do
conhecimento extraido utilizou-se trés formalismos que proporcionam a anélise e descricao de
um sistema, AFDif, cadeias de Markov e AFDet.

As aplicagoes tratadas no trabalho sao séries temporais calculadas através de simulacoes da
dindmica dos sistemas abordados. Para o sistema do Péndulo Inverso, a seqiiéncia de posi¢oes
que o péndulo assume ao longo de possiveis trajetorias sao utilizadas para o treinamento de
uma RNR, e para o sistema de Lorenz, sao utilizadas séries temporais geradas a partir das trés
equacoes do sistema, cobrindo, da melhor forma possivel, o seu espago de estados.

Através dos experimentos realizados, observou-se que a representacao dos estados do auto-
mato como estados difusos pode ser extraida e o grau de pertinéncia do estado do sistema a um
estado do automato finito pode ser interpretada como uma medida de proximidade daquele em
relacao ao estado do autéomato.

A representacao do conhecimento apresentado pelo sistema do Péndulo Inverso na forma de
um AFDif, mostrou intiimeras vantagens em relagdo a representacao através de AFDet e cadeias
de Markov. Uma das principais vantagens, foi que, com a representacao de poucos estados
do AFDif, foi possivel identificar comportamentos nitidamente similares ao sistema original, e
replica-lo através de simulacao utilizando o proprio modelo simbélico. Embora para este tipo de
extracao fosse necessario um gasto maior em processamento e analise das RNRs, para se obter
o autdmato desejado, sem divida, este foi o melhor modelo de representacao de conhecimento
obtido no trabalho.
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A extracao do conhecimento utilizando o algoritmo de clusterizagdo K-means demonstrou
que sao necessarios muitos estados para que fosse possivel obter uma representacao mais clara
do sistema do Péndulo. Levando em consideracao os resultados obtidos, nota-se claramente que
para um AFDet poder ser extraido, e além disso, conseguir proporcionar uma visualizacao clara
do comportamento do sistema estudado, é necessario considerar o estado nao s6 como um vetor
no espago de estados, mas considera-lo, representando um regidao maior deste espago. Desta
forma seria possivel obter autématos com um nimero menor de estados, mas que representassem
o comportamento do sistema com maior precisao.

Na extragao de conhecimento de RNRs treinadas com séries temporais que representavam
o comportamento do sistema de Lorenz, foram utilizados os trés formalismos simbélicos abor-
dados no trabalho. Através do AFDif extraido, conseguiu-se representar de forma satisfatoria o
comportamento do sistema em questao, mas, a melhor forma de representacao encontrada para
este sistema foi na forma de cadeia de Markov. Este formalismo tornou possivel identificar de
forma mais ampla o comportamento do atrator de Lorenz, visto que, as transi¢coes especificadas
por ele proporcionam ao sistema, a possibilidade de existir transi¢oes entre os estados em am-
bas as direcoes, e a possibilidade de que o sistema permaneca transicionando entre os estados
que caracterizam as “asas” do atrator. Para a representacdo do sistema de forma satisfatoria
em um modelo de AFDet, seria necesséiria a utilizacado de mais estados, ou a identificacao de
caracteristicas que descrevessem de forma mais solida cada transicao encontrada.

De forma geral, em contraste com AFDet, um conjunto de estados do AFDif pode ser
ocupado com variacao de graus em qualquer ponto do tempo, geralmente diminuindo o tama-
nho do modelo, e tornando o sistema dindmico inicialmente modelado mais acessivel para a
interpretacao.

Um ponto importante identificado durante a fase de anélise dos resultados, foi a constatagao
de que através de um tnico ponto, definido como protétipo, que caracteriza toda uma regiao
do espago de estados, é possivel analisar o sistema de forma global, embora utilizando-se uma
descricao pontual para cada regidao. Este ponto pode ser determinado através da clusterizacao
das variaveis do sistema no espaco neural e apds a identificacao do prototipo que represente
cada regiao, sua transformagao para o espaco de entrada do sistema propiciando a anéalise e
compreensao de cada um dos pontos de forma simplificada.

A anélise dos modelos linearizados dos sistemas, através do conceito de estabilidade de
Lyapunov, permite caracterizar o sistema em seu espaco de estados, possibilitando que diversas
técnicas possam ser aplicadas para a obtencao de um controlador para o sistema dindmico.
Através dos coeficientes de Lyapunov, calculados para cada regiao do espaco de estados, é possivel
formular um conceito para cada regiao. Utilizando a média dos coeficientes de cada regiao, ou
estado, como é determinado em automatos finitos, pode-se explicar o comportamento apresentado
pelo sistema em cada regiao onde ele pode ser encontrado.

Matrizes que caracterizam cada uma das regides podem ser obtidas, através da utilizacao
dos prototipos representantes de cada regidao. Desta forma, obtém-se uma ferramenta importante
para a anéalise do sistema em questao e para o projeto de um controlador que considere o sistema,
de forma diferenciada em cada uma das suas regides do espaco de trabalho, obtendo assim, um
controlador melhor e especifico para a sua aplicacao. A anélise de estabilidade e controlabilidade
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dos sistemas nao lineares estudados, através de seu modelo linearizado é um ponto importante
identificado nesta dissertagao, podendo ser abordado em trabalhos futuras

Outro item que pode-se citar como trabalhos futuros, é a construcao de um modelo que
identifique automaticamente, a partir da fungao de ativacao de cada um dos neurénios da camada
oculta, qual o melhor nimero de fungoes de pertinéncia a serem utilizadas em cada neurénio.
Até o momento esta identificacdo precisa ser feita através da analise humana, sem que exista
um critério que determine qual o nimero ideal de funcoes de pertinénica. Uma possibilidade
seria através da identificacdo das regioes onde a funcdo do neurénio oculto esta sendo ativada,
possibilitando que, a partir da extensao desta ativacao, e principalmente de sua localizacao, fosse
determinada a utilizacao de 1, 2, ou 3 fungoes de pertinéncia.
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Apéndice A
Transi¢oes AFDif - Péndulo Inverso (I)
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FIGURA A.1 — Gréfico de transi¢oes de estados para o sistema do Péndulo Inverso, para as seis
simulagoes.
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Apéndice B
Cadeia de Markov - Péndulo Inverso (IT)

‘ Forca ‘ Estado ‘ X ‘ 10) ‘ v ‘ W ‘
-10 1 -0,26 | 0,76 | 0,08 | 0,20
2 -0,44 | 0,09 | -0,56 | 0,95
3 -0,40 | -0,34 | -0,24 | 0,13
-8 1 -0,26 | 0,85 | -0,07 | 0,20
2 -0,44 |1 0,09 | -0,44 | 0,84
3 -0,40 | -0,28 | -0,22 | 0,09
-6 1 -0,28 | 0,89 | -0,06 | 0,20
2 -0,43 | 0,14 | -0,34 | 0,77
3 -0,40 | -0,27 | -0,18 | 0,05
-4 1 -0,28 | 0,99 | -0,04 | 0,20
2 -0,41 | 0,16 | -0,23 | 0,71
3 -0,40 | -0,19 | -0,13 | 0,02
-2 1 -0,27 |1 1,1 |-0,02 | 0,19
2 -0,39 | -0,04 | -0,10 | 0,54
3 -0,40 | -0,09 | -0,07 | 0,01

TABELA B.1 - Centroides dos estados das cadeias de Markov apresentadas na Figura 5.15,
para valores negativos de for¢a aplicados ao sistema.
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| Forca |Estado | x | ¢ | v | w

0 1 [-039] 081 | 0,001 -0.03
2 |-055| -0,82 | -0,003| 0,04
3 |-059 | -0,006 | -0,002 | -0,0008

7 1 [-0,78 | -0,005 | 0,10 | -057
2 -0,54 | -1,09 0,02 -0,19
3 -0,8 0,11 0,07 0,0006

4 1 -0,80 | -0,08 0,21 -0,66
2 -0,53 | -0,99 0,03 -0,17
3 -0,80 | 0,16 0,13 -0,04

6 1 -0,81 | -0,10 0,33 -0,73
2 -0,51 | -0,94 0,05 -0,19
3 |-.080]| 023 | 018 | -0,06

8 1 -0,83 | -0,08 0,43 -0,82
2 -0,52 | -0,85 0,07 -0,20
3 -0,78 | 0,29 0,22 -0,07

10 1 -0,82 | -0,06 0,54 -0,91
2 |.051|-076 | 008 | -020
3 10,79 031 | 024 | -0,14

TABELA B.2 — Valores das variaveis de estado do sistema para o centrbide de cada estado, para
forca nula e valores positivos de forca aplicados ao sistema. Estados representados nas cadeias
de Markov extraidas a partir da Rede Neural com 1 neurénio na camada oculta (Figura 5.15).
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Apéndice C

Extracao a partir da RNR com 2 neuroénios
na camada oculta - Péndulo Inverso (II)

Ativacoes Rede W - primeiro neuronio oculto
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FIGURA C.1 — Funcgoes de ativacao do primeiro neurdnio da camada oculta, da rede treinada
para aprender o comportamento do sistema do Péndulo Inverso.

Ativacoes Rede W - segundo neuronio oculto
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FIGURA C.2 — Funcoes de ativacao do segundo neurénio da camada oculta, da rede treinada
para aprender o comportamento do sistema do Péndulo Inverso.
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FIGURA C.3 — Cadeias de Markov extraidas a partir da RNR com 2 neurénios ocultos, para o
sistema do Péndulo Inverso, de acordo com a forca aplicada ao sistema.
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FIGURA C.4 - Clusterizacao com K-means utilizando os valores de ativacao dos 2 neuronios da
camada oculta. Os eixos z e y do grafico correspondem aos valores de ativagao dos neurdnios.
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| Forca [Estado | x | ¢ | v | w |

-10 1 -0,39 | -1,01 | -0,32 | -0,26
2 |-040| 095 | -0.37 | 0,97

3 |-041-005| -0,39 | 0,66

g 1 1-0,39]-009 | -0,20 |-0,30
2 -0,40 | 0,95 | -0,30 | 0,89

3 -0,40 | -0,03 | -0,31 | 0,53

-6 1 -0,39 | -0,99 | -0,19 | -0,37
2 -0,40 | 0,94 | -0,23 | 0,81

3 -0,40 | -0,04 | -0,23 | 0,38

-4 1 -0,39 | -0,98 | -0,13 | -0,43
2 -0,39 | 0,94 | -0,15 | 0,73

3 |-040|-0,03| -0,15 | 0,24

-2 1 -0,39 | -0,97 | -0,06 | -0,49
2 -0,39 | 0,95 | -0,08 | 0,64

3 -0,39 | -0,02 | -0,08 | 0,12

0 1 -0,77 | -0,95 | 0,006 | -0,56
2 -0,39 | 0,97 | -0,008 | 0,56

3 -0,55 | 0,02 | -0,003 | 0,02

7 1 1-0,78 | -0,93 | -0.65 | -0,65
2 -0,77 | 0,98 0,49 0,49

3 -0,78 | 0,04 | -0,09 | -0,09

4 1 -0,77 | -0,94 | -0,73 | -0,73
2 -0,76 | 0,99 0,43 0,43

3 |-.078| 004 | 024 |-024

6 1 -0,77 | -0,94 | -0,81 | -0,81
2 |-076|1,003| 038 | 038

3 |-.078] 005 | -038 |-038

g 1 10,77 -0,95 | -0,80 | -0,89
2 |-075| 1,02 033 | 033

3 -0,78 | 0,06 | -0,51 | -0,51

10 1 0,77 -005 | -0,07 |-0,97
2 -0,74 | 1,05 0,30 0,30

3 -0,78 | 0,07 | -0,64 | -0,64

TABELA C.1 — Valores das variaveis de estado do sistema para o centrbide de cada estados, de
acordo com a forca aplicada ao sistema. Estados representados nas cadeias de Markov extraidas
a partir da Rede Neural com 2 neur6nio na camada oculta (Figura 5.15).
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Apéndice D

Extracao Sistema de Lorenz - Rede 3-11-3

Histograma usando as Equacoes do Sistema
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FIGURA D.1 - Histograma da densidade de pontos em cada area do grafico do atrator,
construido utilizando as Equacoes do sistema de Lorenz.
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Histograma usando a Rede 3-11-3
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FIGURA D.2 - Histograma da densidade de pontos em cada area do grafico do atrator,
construido utilizando a RNR com 11 neur6nios na camada oculta.

Histograma usando o AFDif
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FIGURA D.3 - Histograma da densidade de pontos em cada area do grafico do atrator,
construido utilizando o AFDif extraido a partir da RNR 3-11-3.
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Histograma dos estados do AFDif
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FIGURA D.4 — Histograma da densidade dos dados representados por cada um dos estados
extraidos para o AFDif. O eixo z representa os estados e o eixo y, a quantidade de dados
representada por cada um dos estados.

FIGURA D.5 — Centroides dos 10 estados do AFDif, plotados em um grafico 3D, com
dimencoes referentes as variaveis z, y e z do sistema de Lorenz.
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FIGURA D.6 — AFDif extraido a partir da RNR 3-11-3, com At = 0,03. Através da
clusterizacao difusa foram selecionados 10 estados para a representagao do sistema de Lorenz
na forma de um autdémato.

FIGURA D.7 — Cadeia de Markov extraida a partir da RNR 3-11-3, utilizando a clusterizagao
difusa. Somente sao apresentadas as transicoes com os valores de probabilidade mais
representativos. A cadeia estd amostrada considerando os valores dos centroides referentes as
variaveis z e y do sistema de Lorenz.



