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RESUMO
Os sistemas fuzzy e neuro fuzzy tém sido usados com sucesso para resolver problemas em
diversas areas, como medicina, industria, controle, agronomia e aplicagdes académicas. Nas
ultimas décadas, as redes neurais tém sido utilizadas para identificacdo, avaliacdo e previsdo e
dados na medicina e na agronomia. Nesta tese, realizou-se um novo estudo comparativo entre
as redes neuro fuzzy (ANFIS), rede perceptron multicamadas (MLP), rede funcdo de base
radial (RBF) e regressdao generalizada (GRNN) na area de engenharia biomédica. Na
engenharia biomédica as redes neurais e neuro fuzzy foram treinadas e validadas com dados
de pacientes higidos e hemiplégicos (pacientes com sequela motora apds acidente vascular
cerebral no hemicorpo direito ou esquerdo do cérebro) coletados por meio de um
baropodémetro eletrdnico (91 individuos, sendo 81 higidos e 10 hemiplégicos). A rede
GRNN apresentou 0 menor erro RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico), porém a
rede MLP conseguiu identificar um caso de hemiplegia. Na &rea de agricultura foi proposto
um novo estudo comparativo utilizando redes neurais para previsdo de producdo de trigo
(Triticum aestivum). Para este estudo utilizou-se uma base de dados experimental de trigo
avaliada no periodo dois anos na regido de Selviria-MS. A validacdo foi realizada
comparando-se a produgéo estimada pelas redes neurais MLP, GRNN e RBF com a curva de
regressdo quadratica, comumente utilizada para este fim, e com a rede neuro fuzzy ANFIS. O
erro RMSE calculado com as redes neurais GRNN e RBF foi menor do que o obtido com a
regressao quadratica e com o ANFIS utilizando o treinamento (hibrido). Para validacdo dos
resultados obtidos em hemiplegia utilizou-se 0 RMSE, a matriz de confusdo, a sensitividade, a
especificidade e a acurécia. Os resultados mostraram que a utilizacdo das redes neurais e redes
neuro fuzzy, na engenharia biomédica, pode ser uma alternativa viavel para acompanhamento
da evolucdo do tratamento de pacientes e descoberta de novas informacOes através da
combinacdo de parametros. Na agricultura a metodologia proposta pode trazer beneficios na
combinacdo de varios parametros de avaliacdo de producéo, visando otimizar a producéo e

minimizar custos financeiro em novas plantacdes.

Palavras-chave: Sistema de inferéncia neuro fuzzy adaptativo (ANFIS). Ldgica nebulosa.

GRNN. MLP. RBF. Nitrogénio. Triticum aestivum. Baropoddmetro. Hemiplegia.



ABSTRACT

The fuzzy and neuro fuzzy systems have been successfully used to solve problems in various
fields such as medicine, manufacturing, control, agriculture and academic applications. In
recent decades, neural networks have been used to the identification, assessment and
diagnosis of diseases. In this thesis we performed a comparative study among fuzzy neural
networks (ANFIS), multilayer perceptron neural networks (MLP), radial basis function
network (RBF) and generalized regression (GRNN) in the area of biomedical engineering and
agronomy. In biomedical engineering neural networks and neuro fuzzy were trained and
validated with data set from patients (91 subjects, 81 healthy and 10 hemiplegic). The GRNN
network had the lowest Root Mean Square Error (RMSE), but the MLP network was able to
identify a case of hemiplegia. In the area of agriculture a comparative study to estimate the
wheat (Triticum aestivum) productivity was proposed using neural networks. For this study it
was used data from an experimental database of wheat cultivars evaluated during two years in
the region of Selviria - MS. The validation was performed by comparing the estimated
productivity through the quadratic regression curve and the output of the ANFIS with the
neural networks. The RMSE error calculated with the GRNN and RBF neural networks was
lower than that obtained with the quadratic regression and the ANFIS. The results obtained in
the study of hemiplegia were validated using the RMSE, the confusion matrix, the sensitivity,
the specificity and the error accuracy.

The results showed that the use of neural networks and fuzzy neural networks, in biomedical
engineering, can be a viable for monitoring the progress of patients and discovery new
information through a combination of parameters.

In agriculture this methodology can bring benefits in combining several evaluation parameters

of production to optimize production while minimize financial costs in new plantations.

Keywords: Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS). Fuzzy logic. GRNN. MLP.
RBF. Nitrogen. Triticum aestivum. Force plataform. Hemiplegia.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, a populacdo continuara crescendo até 2042 quando devera chegar a 228,4
milhGes de pessoas. A partir do ano seguinte, diminuira gradualmente e ficard em torno de
218,2 milhdes em 2060. A evolugdo demografica no periodo de 2000 a 2030 acarretara um
significativo envelhecimento da populagdo em todas as unidades da federagdo (INSTITUTO
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA — IBGE, 2013).

O aumento da vida média da populacdo levou a um aumento crescente de pessoas
portadoras de doencas, entre elas as doencas cérebro vasculares (DCV), que constituem a
terceira causa de morte no mundo e no Brasil representam a primeira causa de morte (LESSA,
1999).

Conforme Davies (1996) a hemiplegia ndo é uma doenca: é uma sequela neurologica
grave devida a um comprometimento circulatério no cérebro com consequéncias e
comprometimento em Vvarios niveis. O individuo adulto, que por algum motivo sofreu uma
lesdo cerebral, compromete uma determinada area do cérebro. Essa area é responsavel por
determinadas funcGes no corpo humano; entdo, dependendo da é&rea lesada, tem-se
comprometimento sensorial, mental e/ou fisico.

O termo Soft Computing representa a combinacéo de tecnologias inteligentes, como a
I6gica fuzzy, raciocinio probabilistico, redes neurais artificiais (RNA) e algoritmos genéticos
para a resolucdo de problemas. Cada uma dessas tecnologias proporcionam raciocinio e
buscam métodos complementares para resolver, problemas complexos do mundo real
(BONISSONE, 1997).

A ldgica fuzzy, baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, permite a representacao de
problemas que tratam de conhecimento impreciso, diferentemente dos conceitos bem
definidos da logica classica. A teoria dos conjuntos fuzzy, légica nebulosa ou légica fuzzy,
concebida por Zadeh (1965), € um conjunto de elementos com graus ou niveis continuos de
pertinéncia que representam em termos matematicos a informagdo imprecisa do mundo real.
Quando se raciocina na teoria classica dos conjuntos tem-se que o conceito de pertinéncia é
bem definido, ou um objeto pertence ou ndo pertence a um conjunto. Na ldgica fuzzy um
objeto x é caracterizado por uma fungéo de pertinéncia que designa o grau, com valores no
intervalo de 0 a 1, indicando o valor com que este elemento objeto pertence a um conjunto
fuzzy (SILVA et al., 2012).
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Os modelos fuzzy de acordo com Zadeh (1965) sdo metodologias para a descrigéo de
sistemas cuja definicdo de suas classes encontra-se com caracteristicas muito proximas umas
das outras.

As redes neurais artificiais s&o metodologias computacionais desenvolvidas com
base no sistema nervoso humano. Possuem capacidade de adquirir conhecimento (baseado
em experiéncias anteriores) e podem ser definidas como unidades de processamento,
caracterizadas por neurénios artificiais, que sdo interligados por um grande numero de
interconexdes (sinapses artificiais), sendo representadas aqui por vetores/matrizes de pesos
sinapticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As redes neurais artificiais (RNA) sdo ferramentas computacionais para a
classificacdo de padrdes que tém sido o objeto de interesse em pesquisas durante os Ultimos
15 anos, (KOHAVI; PROVOST, 1998; OHNO-MACHADO; MARK, 1997; PETROSIAN et
al., 2001; SHEPPARD et al., 1999). Tém sido utilizadas com sucesso em uma variedade de
aplicacdes médicas (DOMINGUEZ HERNANDEZ et al., 2013; FREITAS, 2011;
RAJESWARI; VAITHYANATHAN; NEELAKANTAN, 2012; YOSHIDA; KAWAGUCHI;
TSURUYA, 2013).

Vaérias ferramentas e metodologias tém sido propostas pelos pesquisadores para o
desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo médica (GAINO, 2009; GAINO et al., 2011;
HOSHI et al., 2005; UBEYLI, 2009; GULER; UBEYLI, 2005). Estas metodologias
mostraram-se promissoras para a resolucdo de problemas antes resolvidos através de técnicas
tradicionais.

Ruano e Ruano (2013) usaram a rede neural como um classificador, modelo
dindmico e ferramenta de diagndstico. Os exemplos apresentados incluiram classificacdo de
fluxo de sangue em émbolos, com base em sinais de ultrassom transcraniano, modelagem de
temperatura do tecido baseada em dados, e identificacdo de areas de acidente vascular
cerebral isquémico baseada em imagens de tomografia em computador. As redes neurais
produziram resultados muito precisos.

Wu et al. (2010) verificaram a possibilidade de utilizar a Rede de Fungédo de Base
Radial (RBF), para reconhecer de forma precisa e prever o inicio dos tremores da doenga de
Parkinson em seres humanos. Os dados relativos & formacdo RBF foram obtidos por meio de
eletrodos implantados no paciente com a doenca de Parkinson. A eficacia das RBF foi

inicialmente demonstrada por um estudo de caso real.
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Pan et al. (2012) realizaram um estudo comparativo entre Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM) e redes neurais (Perceptron Multicamadas e Redes de Funcdo de Base
Radial) para a classificacdo do tremor da doenca de Parkinson. Seus resultados mostraram
que maquinas de vetores e suporte obtiveram resultados superiores as redes neurais.

Das, Turkoglu e Sengur (2009) introduziram uma metodologia que usa SAS software
9.1.3 para o diagnostico de doencas no coracgdo. Eles obtiveram uma precisdo de classificacdo
de 89,01% nas experiéncias feitas utilizando dados obtidos a partir do banco de dados de
doenca cardiaca. Eles também obtiveram 80,95% de desempenho nos valores de sensibilidade
e 95,91% de especificidade, no diagndstico de doencas do coracéo.

Temurtas (2009) realizou um estudo comparativo no diagnéstico da doenca da
tireoide usando redes neurais multicamadas, probabilistica e vetor de quantizacdo (LVQ-
Learning vector quantization). Os resultados mostraram que a rede neural probabilistica
obteve a melhor acurécia de classificacdo para a base de dados da tireoide.

Um problema importante em aplicacdes médicas € o uso de eletroestimulacdo para
movimentar musculos em pacientes paraplégicos (VANONCINI et al., 2012). Estudos e
simulacfes de controle de posicdo da perna de um paraplégico com estimulacdo de sinais
elétricos foram realizados, usando modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS) (GAINO, 2009;
GAINO et al., 2011; TEIXEIRA; ASSUNCAO; AVELLAR, 2003; TEIXEIRA et al., 2006;
TEIXEIRA; ZAK, 1999).

Freitas (2008) implementou um baropodémetro eletrdnico para analisar a
distribuicdo de pesos na regido plantar dos pacientes e analisar a postura dos individuos. O
sistema € composto por duas plataformas de forca que utilizam condicionamento moderno e
0s circuitos de sinais de interface. Cada plataforma tem 24 células de carga, construidas com
extensdmetros. O equipamento possui resposta linear com coeficiente de determinagdo de
0,9997, baixa histerese, preciséo de 0,84% e resolucédo de 0,5 N. As medidas séo exibidas na
tela de um computador. Usando este baropodémetro, foram avaliados 81 individuos higidos e
7 hemiplégicos.

Segundo Freitas (2011), o baropodémetro é um equipamento, desenvolvido para
medir as pressdes exercidas pelos pés e suas influéncias no caminhar e na postura corporal das
pessoas. Os exames sdo realizados através de uma plataforma fixa e de uma palmilha
baropodométrica, especialmente dotados de centenas de microsensores, que fazem o0s
registros dinamico e estatico. Os dados sdo armazenados em softwares especiais que avaliam

a pressdo em cada ponto do pé e 0s seus respectivos picos de forca, além de acompanhar a
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dindmica completa do passo (contato, apoio, propulséo, velocidade e distancia) e os desvios e
equilibrio posturais.

Freitas (2011) utilizou os dados obtidos com este baropodémetro, proposto por
Freitas (2008), para realizar a previsdo de hemiplegia utilizando a rede neural ARTMAP
nebulosa e a rede MLP com backpropagation. Os resultados mostraram que a rede ARTMAP
nebulosa classificou com melhor precisdo os casos de hemiplegia do que a MLP.

Chen et al. (2004) realizaram um estudo visando obter uma rede neural e um
controle fuzzy para um sistema de estimulacdo elétrica (FES) usado para ajustar a
eletroestimulacdo ideal para controlar o movimento de articulacdo do tornozelo em
hemiplégicos. Avaliaram-se quatro individuos no teste clinico. Verificou-se que tanto o erro
quadratico medio quanto o erro médio foram minimos quando se utiliza a rede neural e
controlador fuzzy. O problema na locomoc¢do do hemiplégico foi efetivamente melhorado
incorporando a rede neural e o controlador fuzzy com o simulador elétrico funcional.

Lau, Tong e Zhu (2009) pesquisaram o0 uso de maquina de vetor de suporte (SVM)
para classificar as diferentes condi¢fes de caminhada para hemiplégicos. Sete participantes
em cinco condi¢des diferentes: nivel horizontal, subir escada, descer escada, curva ascendente
e curva descendente. O desempenho da classificagdo de subir escadas, descer escadas e outras
condicdes de caminhada foi de 92,9 %, utilizando recursos de entrada do sensor. Foi ainda
melhorada para 97,5 % pela adicdo de mais duas entradas dos sensores ligados ao pé. Subir
escada também foi classificada pelas entradas do sensor do pé com uma precisao de 96%. O
desempenho de um SVM mostrou-se superior a de outros métodos de aprendizado de
maquina utilizando redes neurais artificiais (RNA) e rede neural funcéo de base radial (RBF).

Nos ultimos anos, intensificou-se a aplicacdo das redes neurais na modelagem e
predicdo de dados na area agrondmica.

As redes neurais foram utilizadas para avaliacdo da produtividade do solo, buscando a
classificacdo de terras para irrigacdo, no estudo realizado por (BUCENE; RODRIGUES,
2004).

Em Benini (2007) utilizou-se o sistema de inferéncia neuro fuzzy para estimar a
densidade dos solos. Seus resultados mostraram que o sistema neuro fuzzy (SNF) pode ser
utilizado para a estimativa da densidade do solo com eficiéncia, que esta metodologia
gera modelos com boa capacidade de generalizacdo, e que pode ser implementada utilizando

dados laboratoriais.
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Estudos de modelagem utilizando redes neurais com a cultura do trigo foram
observados em (KASHANINEJAD; DEHGHANI; KASHIRI, 2009; ALVAREZ, 2009).

Em Silva et al. (2014) propds-se uma metodologia para estimacdo da producéo de
trigo em fungdo da adubacdo nitrogenada utilizando as redes neuro fuzzy. Os resultados
mostraram que a metodologia foi viavel, pois o erro RMSE da producdo estimada pela rede
neuro fuzzy, foi menor que o RMSE da curva de regressao quadratica, comumente utilizada
para este fim.

Um sistema de inferéncia neuro fuzzy adaptativo (ANFIS) foi implementado para
avaliar diferentes combinacdes de fluxo (no bico injetor) e altura da barra de lancamento, na
uniformidade de distribuicdo de pesticida liquido de um pulverizador de campo. Além disso, 0
ANFIS foi utilizado para determinar a melhor combinacdo dos dois fatores principais (altura
de langcamento e taxa de fluxo do bico injetor) que resultariam em melhor uniformidade de
distribuicdo. No ANFIS, os dois fatores principais foram selecionados como entradas, no
entanto, o Coeficiente de Uniformidade de Distribuicdo (CDU) foi considerado como a saida
do sistema. Os resultados do estudo mostraram que a técnica ANFIS foi eficaz em avaliar e
classificar as diferentes combinagfes possiveis dos fatores principais envolvidos para melhor
uniformidade de distribuicdo. Além disso, os resultados revelaram que a ANFIS utilizado foi
preciso em prever a CDU (AL-GAADI; ABOUKARIMA; SAYEDAHMED, 2011).

Segundo estatisticas, ha 24,5 milhdes de portadores de deficiéncias no Brasil. Muitos
tém uma vida ativa e precisam de exercicios de reabilitacdo visando a reversdo do problema
(DAVIES, 1996).

Os pacientes acometidos por uma doenca vascular cerebral apresentam
frequentemente deficiéncia na mobilidade motora, na linguagem, no aprendizado e na
memoria. A deficiéncia na mobilidade motora determina uma sequela denominada hemiplegia
que consiste em um estado fisico caracterizado por uma paralisia de um hemicorpo (um lado
do cérebro), levando a incapacidade ou dificuldade em realizar diversas tarefas da vida diaria
que podem interromper atividades de extrema importancia na realizagdo pessoal (LESSA,
1999).

Os experimentos na area agricola envolvem custos de mao de obra, sementes, tempo
de observacgéo e avaliacdo, local para plantacdo e outros fatores, que provocam elevado custo

financeiro, e muitas vezes, inviabilizam a implementacdo de pesquisas nesta area.



20

As redes neurais sdao metodologias que possuem a habilidade em reconhecer
(aprender) de forma precisa e prever, atraves de casos reais observados, novos casos. Podem
ser aplicadas em diversas areas da medicina.

O sistema de inferéncia fuzzy € um sistema hibrido, resultado da combinacdo da
metodologia da logica fuzzy com uma rede neural adaptativa. Usando um conjunto de dados
de entrada/saida realiza a modelagem fuzzy, mapeando informacGes sobre este conjunto de
dados (SILVA; SILVA; TEIXEIRA, 2012).

Através dos exemplos de aplicacdo, esta tese propde 0 uso das técnicas inteligentes,
tais como as redes neurais e o0 sistema de inferéncia neuro fuzzy visando a busca de solugoes,
de baixo custo, na avaliacdo e identificacdo de casos em engenharia biomeédica e agronomia
gue promovam avangos nas pesquisas para a area de engenharia biomédica e na agronomia.

Neste estudo, avaliou-se o desempenho de varios classificadores neurais e redes
neuro fuzzy e suas capacidades de previsdo. Os objetivos especificos deste trabalho foram:

1. Realizar um estudo comparativo das redes neurais e rede adaptativa neuro fuzzy
(ANFIS) para a previsdo de casos de hemiplegia baseado em dados obtidos
através de um baropoddmetro (plataforma de forca);

2. Utilizar as redes neurais, através de estudo comparativo, para realizar a
estimativa da producéo de trigo utilizando doses de nitrogénio como entradas do
sistema.

O trabalho foi organizado em cinco capitulos como segue:

Capitulo 1: Introducdo do trabalho que mostra os objetivos da tese justifica a
aplicacdo de técnicas inteligentes (soft computing) nas areas de engenharia biomédica e
agricultura, e finalmente apresenta a organizacao do trabalho.

Capitulo 2: Aborda os conceitos e desenvolvimento de redes neurais nebulosas ou
redes neuro fuzzy e suas aplicacdes. Descrevem-se os sistemas fuzzy e neuro fuzzy seus
principais conceitos, destacando os métodos de inferéncia e classificagéo.

Capitulo 3: Aborda conceitos relacionados as redes neurais RBF, GRNN e MLP.

Capitulo 4: Apresenta o estudo comparativo das redes neurais e redes neuro fuzzy na
identificacdo de hemiplegia e um exemplo de aplicagdo utilizando redes neurais para
estimativa da producdo média de grdos de trigo.

Capitulo 5: Apresenta as conclusdes obtidas através deste trabalho, sugestBes de

trabalhos futuros e publicagcdes em congressos e periddicos.
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2 SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY E REDES ADAPTATIVAS NEURO FUZZY

Neste capitulo sdo apresentados conceitos sobre logica fuzzy e redes adaptativas
neuro fuzzy bem como sua aplicacdo em sistemas do mundo real através dos exemplos

apresentados nesta tese.

2.1 Visdo Geral sobre Légica Fuzzy

A teoria dos conjuntos nebulosos ou teoria dos conjuntos fuzzy, foi desenvolvida por
Zadeh (1965), através de seus trabalhos como professor na Universidade da Califérnia em
Berkeley. A teoria dos conjuntos fuzzy ou ldgica fuzzy, como também é conhecida, aborda
uma classe de elementos com graus ou niveis continuos de pertinéncia que traduzem em
termos matematicos a informagao imprecisa descrita por um conjunto de regras do mundo
real. A funcgdo que define o grau de pertinéncia de um determinado elemento em um conjunto
fuzzy, levando em consideracdo o seu universo de discurso, é definida como funcdo de

pertinéncia. A funcdo de pertinéncia uA(X) indica o grau de compatibilidade entre x € 0

conceito expresso por A.

O conceito da logica fuzzy é amplamente entendido no mundo real, no qual
expressdes imprecisas e ambiguas sdo comumente utilizadas, tais como “muito”, “pouco”,
“alto”, “baixo”, jovem”, “adulto”, e assimiladas pelo raciocinio humano (TANSCHEIT,;
GOMIDE; TEIXEIRA, 2007; ZADEH,1968; ZADEH, 1973).

A modelagem fuzzy é um método que permite descrever as caracteristicas de um
sistema usando regras de inferéncia fuzzy (TAKAGI; SUGENO, 1985).

2.2 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Os sistemas de inferéncia fuzzy (FIS) sdo também conhecidos como sistemas
baseados em regras, modelos fuzzy, memorias associativas fuzzy (FAM), ou controladores

fuzzy quando usados em controle (JANG, 1995).
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Um dos maiores problemas dos FIS é a definicdo dos valores das variaveis

linguisticas e das regras, uma vez que ha necessidade de um especialista representar este

conhecimento.

Basicamente o modelo de um sistema de inferéncia fuzzy é composto por 5 partes
(JANG, 1993), descritas na Figura 1:

1. Interface de fuzzificacdo que transforma as informac6es de entrada em conjuntos
fuzzy;

2. A base de regras que contém as regras do tipo “se ... entdo” elaboradas pelos
especialistas;

3. A base de dados que contém as funcdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy
usados nas regras. Normalmente a base de dados e a base de regras sdo
unificadas formando a base de conhecimento.

4. O método de inferéncia para saida fuzzy;

5. Uma interface de defuzzificacdo, cuja funcdo é converter os valores fuzzy em
valores precisos.

Figura 1 — Estrutura de um sistema de inferéncia fuzzy.
Base de Conhecimento
l Base de Dados Base de Regras l
EntradaE> Fuzzificagdo 1 Defuzzificagdo I:>Saida

> Inferéncia 1‘

Fonte: Jang (1993).

2.3 Redes Neurais Adaptativas e Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy

Rede adaptativa ¢ uma rede multicamadas, com arquitetura ndo recorrente

(feedforward) disposta por nés interligados por conexfes unidirecionais e aprendizado

supervisionado. Cada n6 corresponde a uma unidade de processamento, que recebe dados,

processam esses dados atraves de uma funcgéo particular e emite uma saida (JANG, 1993).

Através do conjunto de dados, que corresponde ao vetor de entrada, a rede adaptativa

tem como objetivo ajustar os pesos dos nos de forma a minimizar a diferenga entre a saida da

rede e a saida desejada.
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O nome dado a este ajuste de pesos, realizado pela rede adaptativa, € treinamento.
Cada treinamento utiliza um algoritmo de otimizacéo para ajustar 0s pesos € minimizar o erro
de saida da rede. O treinamento comum nestas redes é baseado no gradiente descendente
proposto por Werbos (1974) ou treinamento hibrido proposto por Jang (1993).

Os sistemas hibridos sdo compostos por duas ou mais técnicas de modelagem,
visando a obtencdo de um sistema com maior capacidade de interpretacdo, aprendizado,
estimativa e generalizacdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Babuska e Verbruggen (2003) afirmam que os sistemas hibridos neuro fuzzy
combinam a semantica transparente dos sistemas fuzzy baseados em regras com a capacidade
de aprendizado das redes neurais artificiais.

Um dos primeiros sistemas hibridos neuro fuzzy foi o ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System), que a partir dos vetores de entradas, do tipo e nimero das funcbes de
pertinéncia das entradas e do vetor de saida, consegue, por intermédio dos algoritmos
backpropagation e hibrido, ajustar as funcdes de pertinéncia das entradas, otimizando a
fidelidade da inferéncia sobre a planta representada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O ANFIS, desenvolvido por Jang (1993), é considerado um sistema de inferéncia
fuzzy organizado na forma de uma rede adaptativa, capaz de fazer o mapeamento dos dados de
entrada e saida com base no conhecimento de um especialista.

As principais motivacdes de Jang (1993) para este desenvolvimento foram:

1. Inexisténcia de técnicas para transformar o conhecimento humano em regras ou

base de dados fuzzy com funcdes de pertinéncia apropriadas;

2. Auséncia de métodos que permitissem otimizar funcGes de pertinéncia para

minimizar o erro ou melhorar a performance.

No ANFIS o conhecimento do especialista é utilizado para definicdo das variaveis de
entrada e saida, na definicdo do nimero de termos linguisticos, e nos parametros iniciais das
fungdes de pertinéncia. O numero de regras é definido em funcdo do nimero de fungdes de
pertinéncia de cada variavel quando a arquitetura deste sistema € rigida.

Existem varios tipos de Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) na literatura. Dependendo
do raciocinio e das regras aplicadas, muitos FIS podem ser classificados em trés tipos, Jang
(1993). Exemplo:

1. Tipo 1- FIS Tsukamoto: O resultado final é a média ponderada de saida crisp

(real) de cada regra induzida por pesos (0 produto ou minimo dos graus de

correspondéncia com a parte antecedente) e funcbes de pertinéncia de saida. As
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fungBes de pertinéncia de saida utilizadas neste esquema devem ser fungdes
monotonas (monotdnica). As regras sdo do tipo “Sexé AeyéBentdoz = C”;

2. Tipo 2 - FIS Mamdani: As regras sao do tipo “Se x é A ey é Bentidoz=C” (A,
B, C sdo conjuntos fuzzy). O resultado é obtido pela aplicacdo da operacédo
“max” as saidas fuzzy. Varios esquemas tém sido propostos para escolher a saida
real (crisp) final com base na saida fuzzy, alguns deles sdo centroide da area,
bissetriz de area, com média de méaxima, critério maximo, etc;

3. Tipo 3 - FIS Takagi-Sugeno: As regras sdo do tipo “Sex ¢ Aeyé Bentdo z =

f(x,y)”. O consequente da regra é uma combinagao linear (func¢do nao fuzzy) das
variaveis de entrada somadas ao termo constante. A saida final é a média
ponderada de cada regra de saida.

Em um conjunto classico os elementos podem ou ndo pertencer a ele. Um conjunto
fuzzy expressa o grau com que um elemento pertence a um conjunto. As funcdes
caracteristicas de um conjunto fuzzy permitem ter valores entre 0 e 1, o qual denota o grau de
pertinéncia do elemento no conjunto dado . Entdo um conjunto fuzzy A em X é definido

como um conjunto ordenado de pares: A ={(X, n (X)) /x e X}. n,(x) é chamada de funcéo

de pertinéncia (mf) para o conjunto fuzzy A. A mf mapeia cada elemento x com um grau de
pertinéncia ou valor entre 0 e 1 (ZADEH, 1968).

O modelo de inferéncia fuzzy Takagi e Sugeno (1985) representa um sistema que
associa um conjunto de regras linguisticas no antecedente (parte “se”) com proposigdes fuzzy,
e no consequente (parte “entdo”) sdo apresentadas expressoes funcionais, do tipo y=f(x), das
variaveis linguisticas do antecedente. Cada regra deste modelo representa um sistema linear
local somando a uma constante, enquanto o modelo por si s6 descreve um sistema ndo linear.

Cada regra do modelo fuzzy tem a seguinte forma:

A i A i z i ~
Se xle Ale x2 e A2...e xm eAm entao

Regrai:
i i T
y :90+ > 0.x.,
=1
sendo que:
e i=1,2,..,m(méondmero de regras);

o X, Xn,o X a iavei :
1 X X sdo as variaveis de entrada;
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o A'lA'2 A'm sdo conjuntos fuzzy no antecedente das regras de um sistema
com multiplas entradas e uma Unica saida, nos universos de discursos
u.,u,,..U_;

172 m

o« ! :fi(x), i=1,2,.., m, sdo fungbes lineares ou ndo lineares das variaveis
numéricas de entrada;

. 96 . e'j sdo parametros consequentes das regras.

Definindo X k=12,..,n) e yk=f(x)=f(x1,x2,...,xn) sendo

B T
k =Xk Xk Xkm

que os n conjuntos fuzzy AJ,AJZ,.., Ag] do antecedente da regra i (i=1,2,..., m)formam

y X ,respectivamente

uma regido Alxal x...xAl!] no espaco de entrada de Xpo Xgsme s X

1772

denominada superficie fuzzy de entrada-saida.

A saida do modelo Takagi e Sugeno (1985) é definida como a soma ponderada dos

consequentes Yis (i1=1, 2,..., m), de cada subsistema afim, dada por:

y:_g Tiyi’ 1)
=1
h; ®)
=T @
Y h.
=1

A Equacéo (2) representa o grau de ativacdo (grau de pertinéncia) normalizado para a

regrai (i=1,2,...,m), com grau de ativacéo hi , paraaregra i dada por:

hi=p, K)Apy  (K)Awapy (X)) ®3)
1 2,1 n,i

sendo que, X; (i=1,2,..., m) é€um ponto do universo de discurso Ui (=12,..,n).

Um dos sistemas neuro fuzzy mais utilizados é o ANFIS, empregado em aplicacdes
de previsdo e aproximacdo de func¢Bes nas quais, a partir de um conjunto de dados para
treinamento (pares de entrada e saida), e por intermedio do sistema de inferéncia Takagi-

Sugeno, geram regras fuzzy (JANG, 1993), conforme ilustrado na Figura 2.
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Para fins didaticos imagina-se uma estrutura da rede ANFIS para a situagdo de duas
entradas {x,y}, e uma saida f. A arquitetura ANFIS (tipo 3-Takagi-Sugeno) é composta por

cinco camadas, cada uma com uma finalidade especifica (JANG, 1993).

Figura 2 - Arquitetura do ANFIS.

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada 5

Fonte: Jang (1993).

Camada 1: Calcula-se o grau de pertinéncia das entradas x e y, de acordo com o tipo
de funcdo de pertinéncia escolhida nestes nos (Al, A2, B1, B2). Normalmente, a fungdo de
pertinéncia dos antecedentes é gaussiana:

HAi 0y g ), =12 4

Camada 2: Nesta camada, 0s neurdnios executam a operacdo de T-norma (norma
triangular, representada pelo produtério ou operacdo minimo dos conjuntos fuzzy), efetuando
o produtdrio (multiplicacao) dos sinais de entrada e enviando-os para saida:

W =Ha; () xpgi(y), =12, ®)

Camada 3: Esta camada normaliza as fungbes de pertinéncia. As saidas dos nés
desta camada sdo dadas por:

_ W
W =-—1 _i=12 (6)
W1+W2

Camada 4: Nesta camada estdo os parametros consequentes da regra. Os valores de

saida de cada n6 desta camada sdo dados por:

f1:p1x+q1y+r , @)

fy=pyX+a,y+1,, 8)
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wifii=12 9)
sendo que os valores de f; e f, correspondem aos consequentes Takagi-Sugeno de primeira
ordem (combinagdes lineares das entradas somadas a constantes).

Camada 5: O no desta Ultima camada da arquitetura calcula a saida precisa do
sistema e, juntamente com os nés das camadas 3 e 4, promovem a defuzzificacdo ou soma
total de todos os sinais de entrada. Sua saida é dada por:

2wy
Swf, = IZW- =12 (10)

sendo que fi € a combinacdo afim dos parametros consequentes p;j, g € I; .

Para representar as diferentes capacidades adaptativas, usa-se tanto circulo e nés
quadrados em uma rede adaptativa, Figura 3. Um né adaptativo (com formato quadrado) tem
parametros enquanto um no adaptativo com formato de circulo (né fixo) ndo tem nenhum. O
conjunto de parametros de uma rede adaptativa é a unido dos conjuntos de parametros de cada
no adaptativo. A fim de alcangar um mapeamento de entrada-saida desejado, estes parametros
séo atualizados de acordo com dados de treinamento e de um procedimento de aprendizagem.
Pode-se aplicar o método do gradiente descendente para identificar os parametros em uma
rede adaptativa, porém o método é geralmente lento e propenso a minimos locais. Assim foi
proposta uma regra de aprendizagem hibrida que combina o método de gradiente descendente
nos parametros antecedentes e os minimos quadrados (LSE) para estimar ou identificar
parametros consequentes, (JANG, 1993).

O algoritmo do modelo neuro fuzzy é implementado no ANFIS do MATLAB
(MATHWORKS, 1995) da seguinte forma:

e Elaboracdo do arquivo de treinamento;

e Elaboracao do arquivo de validacéo;

e Carregamento dos arquivos de treinamento e validacéo;

e Determinacdo do numero e dos tipos de funcBes de pertinéncias da entrada e

saida no caso de escolher grid partition (particdo do espaco de entradas). Para a
funcdo subtractive cluster especificar o raio de influéncia da base da funcgdo
gaussiana, fator multiplicador, raio de aceitagdo no agrupamento e raio de

rejeicao;
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e Escolha do treinamento da rede neural (backpropagation ou hibrido). Neste caso
utilizou-se o hibrido;

e Escolha do erro (valor zero) e época desejada;

e Inicio do treinamento da rede neural,

e Teste do modelo neuro fuzzy gerado com os dados de treinamento e validacao.

O sistema de inferéncia adaptativo neuro fuzzy pode ser implementado através da
funcdo anfisedit da toolbox fuzzy logic do MATLAB (MATHWORKS, 1995) ou executado
através da linha de comando do aplicativo criando-se 0s arquivos no editor do programa.

Sistema fuzzy para identificagdo e modelagem tem sido um assunto de intensa
pesquisa em vérias décadas (TAKAGI; SUGENO, 1985; TEIXEIRA; ASSUNCAO;
AVELLAR, 2003; TEIXEIRA et al., 2006; TEIXEIRA; ZAK, 1999; SUGENO; KANG,
1988; WANG; LANGARI, 1996; WANG, 1994).

A modelagem das regras fuzzy sdoum ponto critico no desenvolvimento de
sistemas fuzzy porque a aquisicdo de conhecimento pode ser uma tarefa complexa, quando
ndo héa especialistas.

2.4 Particdo do espaco de entrada

Os sistemas neuro fuzzy realizam, internamente, um mapeamento entre regides do
espaco de entrada em regides fuzzy do espaco de saida, através de regras fuzzy do sistema. As
regibes fuzzy do espaco de entrada sdo determinadas no processo de identificacao da estrutura.
Nesse processo, 0s espacos de entrada e/ou saida sdo divididos segundo um determinado
método de particdo. No sistema neuro fuzzy utilizado neste trabalho, utilizou-se somente a

particdo subtractive cluster no exemplo de aplicacao.

Particéo fuzzy grid

Segundo Yu e Li (2008) muitas estruturas de identificacdo de sistemas tém sido
propostas. Estas incluem fuzzy grid, clustering on-line e off-line (agrupamento), redes
neurais, algoritmos genéticos e maquina vetor de suporte (SVM). Fuzzy grid é um método

bem conhecido no qual a entrada e saida s@o particionadas em malhas (grids).
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A particéo grid mapeia regides fuzzy de entrada em regides fuzzy de saida através das
regras. Estas regides sdo criadas na definicdo das funcdes de pertinéncia de entrada.

O antecedente de uma regra fuzzy define uma regido fuzzy no espaco das variaveis de
entrada. O consequente descreve o comportamento da variavel de saida dentro da regido fuzzy
definida no antecedente.

O uso da particdo grid limita-se ao nimero de entradas do sistema, uma vez que 0
numero de regras geradas aumenta exponencialmente com o aumento do nimero de entradas.
Por exemplo, se um sistema possui m entradas e n fungGes de pertinéncia para cada entrada,

tem-se que o nimero de regras fuzzy total é calculada como n™ regras.

Particdo agrupamento subtrativo (subtractive cluster)

Agrupamento é uma classificagdo ndo supervisionada de padrdes (observagdes,
dados, objetos, exemplos) em grupos (clusters). Intuitivamente, padrdes semelhantes devem
estar no mesmo grupo e padrdes distintos devem estar em grupos distintos. Agrupamento é
uma técnica dirigida por dados, isto €, ndo se conhece previamente a que grupo os dados
pertencem.

Devido a problemas praticos no mundo real, a geracdo automatica de modelos fuzzy a
partir de conjuntos de dados, surgiu na literatura envolvendo técnicas baseadas em
agrupamento (CHEN; XI; ZHANG, 1998), redes neurais (YU; LI, 2008) e algoritmos
genéticos (CHOI; PEDRYCZ, 2008; GOMEZ-SKARMETA; DELGADO; VILA, 1999;
PAPADAKIS; THEOCHARIS, 2002).

Em algumas situacGes a identificacdo de sistemas pode ser feita pela técnica de
agrupamento fuzzy, o qual agrupa os dados similares e depois traduz estes agrupamentos para
regras fuzzy.

As tecnicas de modelagem baseadas em agrupamento fuzzy sdo utilizadas quando as
técnicas tradicionais falham ou ndo conseguem uma resposta satisfatéria para determinados
dados de processos néo lineares.

A ideia € dividir os dados em agrupamentos fuzzy, cada um representando parte do
comportamento do sistema.

A identificacdo de sistemas usando agrupamento fuzzy envolve formacgdo de
agrupamentos no espaco de estados e traducéo destes agrupamentos em regras Takagi Sugeno
tal que o modelo obtido seja identificado.
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Os métodos de agrupamento fuzzy tém sido amplamente aplicados em varias areas,
como processamento de imagem, a recuperacdo da informacdo, mineracdo de dados e outras
(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Segundo Sivaraman e Arulselvi (2011), a representacdo dos conjuntos, na forma de
vetores de entrada e saida, é utilizada quando ndo se conhece previamente a dindmica de um
sistema. O agrupamento fuzzy é uma técnica que pode ser usada para identificacdo das
particbes. Assim cada cluster pode ser interpretado como um modelo local linear do sistema.

A técnica de busca com capacidade de gerar automaticamente o nimero de cluster e
0s seus centros e foi introduzido pelo método da montanha (YAGER; FILEV, 1994). Este
método considera cada ponto dos dados como um centro do agrupamento em potencial.

O algoritmo subtractive cluster € um melhoramento do método da montanha, um
algoritmo ndo supervisionado, ou seja, ndo € necessario dizer quais sdo os centros. Este
algoritmo procura os centros baseados na densidade dos pontos da amostra. O ponto com
mais alto nimero de vizinhos é selecionado como o centro do agrupamento. Em seguida este
é removido e o algoritmo procura por novos pontos com alto nimero de vizinhos. Somente 0s
pontos com maior nimero de vizinhos sdo candidatos a centro. Com o célculo da densidade
em cada ponto, aquele com densidade mais alta sera o centro deste agrupamento (CHIU,
1994).

O algoritmo descrito por Chiu (1994) é utilizado na estimacdo do nimero de regras
necessarias a definicdo de um modelo fuzzy baseado em um conjunto de dados, e nédo
necessita ser especificado previamente o ndmero de agrupamentos no modelo. Utilizado
guando ndo se conhece o0 numero de agrupamentos de um conjunto de dados, 0 agrupamento

subtrativo € um algoritmo para definir este nimero.

2.5 Conclusoes Parciais

Este capitulo introduz conceitos da logica fuzzy, redes adaptativas e sistemas de
inferéncia fuzzy.

A teoria dos conjuntos fuzzy é uma metodologia muito importante para lidar com a
incerteza. Tem sido utilizada com éxito em diversas aplicacbes médicas, na inddstria, em
controle, agronomia e outras.

O ANFIS é um sistema hibrido, pois utiliza a légica fuzzy para a concepgdo das
entradas do sistema, e a capacidade de aprendizagem das redes neurais adaptativas para fazer
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a aproximacdo de funcdes ou predicdo de novos dados ou modelagem de um sistema
desconhecido.

A logica fuzzy € usada quando se tem um especialista para descrever a base de
conhecimento, ou seja, as regras que representam o modelo do sistema. Quando ndo se
conhece 0 modelo do sistema e ndo se tem a presenca do especialista, através dos dados de
entrada e saida do sistema, € possivel utilizar o sistema ANFIS para identificar o modelo.

As regras obtidas através do ANFIS sdo facilmente entendidas e interpretadas.

O ANFIS possui duas alternativas de particdo dos espagos de entrada para
desenvolvimento do modelo. S&o elas: a particdo grid e 0 agrupamento subtrativo (subtracive

cluster).
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais sdo metodologias baseadas no funcionamento do cérebro e sistema
nervoso. Tradicionalmente tém sido utilizadas para imitar tarefas cognitivas realizadas pelo
cérebro humano.

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos. Possuem capacidade de aquisi¢do do conhecimento (baseado em
informacBes fornecidas pelo ser humano) e podem ser definidas como um conjunto de
unidades de processamento, caracterizadas por neurdnios artificiais interligados por um
grande numero de interconexdes (sinapses artificiais), sendo representadas por
vetores/matrizes de pesos sinapticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Conforme Silva, Spatti e Flauzino (2010) as redes neurais artificiais podem ser
empregadas em diversos problemas relacionados as engenharias e ciéncias. As &reas de
aplicabilidade podem ser enquadradas conforme a seguir:

1. Aproximador universal de funcdes: o objetivo consiste em mapear 0
relacionamento funcional entre as variaveis (tipicamente reais) de um sistema a
partir de um conjunto conhecido de seus valores representativos.
Normalmente envolvem aplicagbes cujo mapeamento por técnicas
convencionais sdo de dificil obtencéo;

2. Controle de processos: consiste em identificar acdes de controle que permitam
0 alcance dos requisitos de qualidade, eficiéncia e seguranga do processo;

3. Reconhecimento/classificacdo de padrdes: associa padrdoes de entrada
(amostra) para uma das classes previamente definidas, como acontece em
reconhecimento de imagem, som, voz, escrita;

4. Agrupamento de dados: identificagdo de similaridades e particularidades entre
os diversos padrdes de entrada a fim de realizar o agrupamento;

5. Sistema de previsdo: estimacdo de valores futuros baseando-se nas medidas
previamente observadas da amostra;

6. Otimizacdo de sistemas: minimizacdo ou maximizagdo de uma funcéo objetivo
obedecendo a restri¢gdes impostas ao problema;

7. Memodrias associativas: recuperacdo de padrdes corretos mesmo Se 0S Seus

elementos constituintes forem apresentados de forma incerta ou imprecisa.
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3.1. Rede Neural Perceptron Multicamadas (MLP)
Neste estudo, utilizou-se a rede perceptron multicamadas (MLP), que contém uma
camada de entrada, uma oculta e uma camada de saida. H& apenas um neur6nio na camada de

saida, conforme mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Configuracéo de neurdnio utilizado na derivacéo do algoritmo backpropagation.

W ng

X 1
() V)
Xl
neuronio j
(camada L)

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

Ap0s a entrada dos dados X;jtem-se o calculo das ativacbes dos neurénios da camada

escondida:

n
O s wbx  j=1 . n (11)
bz !

Sendo os Wj(iL) as matrizes de pesos cujos elementos denotam o valor do peso

sinaptico conectando o j-ésimo neurdnio da camada (L) ao i-ésimo neurdnio da camada (L-1),

sendo n igual ao nimero de entradas e X uma constante (bias).

Os IEL) sdo vetores cujos elementos denotam a entrada ponderada (combinagéo

linear dos pesos e das entradas) em relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada L.
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Os Yj(L) sdo vetores cujos elementos representam a camada de saida do j-ésimo

neurbnio em relacdo a camada L, com o célculo da fungdo de ativacgdo, tal que a funcdo de
ativacdo pode ser a funcéo logistica ou tangente sigmdide. A saida é definida por:

vy
j

- g0$). (12
As camadas da rede MLP, neste trabalho, possuem funcdes de transferéncia tangente
sigmdide na camada oculta e uma funcédo de transferéncia linear na camada de saida.

A generalizacdo de uma rede neural é definida como a capacidade de reconhecer
novos conjuntos de dados. Para melhorar a generalizacdo de uma rede geralmente os dados
sdo divididos em treinamento, validacdo e conjuntos de testes.

O modelo MLP, implementado neste estudo, utilizou a fungdo newff, do software

MATLAB (MATHWORKS, 1995).
3.1.1. Rede perceptron multicamadas com o algoritmo de Levenberg-Marquardt

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010) diversas variagbes do método
backpropagation tém sido propostas com o objetivo de tornar o processo de convergéncia
mais eficiente. Entre tais aperfeicoamentos, tem-se o método de insercdo do termo de
momentum, o resilient-propagation e o Levenberg-Marquardt.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é um método gradiente de segunda ordem,
baseado no método dos minimos quadrados para modelos ndo lineares, que pode ser
incorporado ao algoritmo backpropagation para potencializar a eficiéncia do processo de
treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Enquanto o algoritmo backpropagation é um método de descida no gradiente da
funcdo erro quadratico a fim de minimiza-la, o algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ uma
aproximacdo do método de Newton (DAN FORESEE; HAGAN, 1997).

3.2. Rede Neural Fungéo de Base Radial (RBF)

Rede neural de base radial (RBF) (RUSSEL; NORVIG, 2014) é uma rede
feedforward multicamadas cujos neurdnios possuem como funcdo de ativagdo uma funcéo de
base radial. Geralmente utiliza uma funcdo gaussiana (HAYKIN, 1999). E utilizada em

aproximacdo de funces, predicao de séries temporais e controle.
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Duas das principais diferencas entre a RBF e a MLP é a fungéo de transferéncia no
interior da camada oculta (tangente sigmoéide na MLP, gaussiana na RBF), e a camada de
saida, Equacédo (18).

A arquitetura da rede RBF, conforme mostrado na Figura 4, tem como primeira
camada vetores de entrada com dimensdo m. A segunda camada é
chamada de camada oculta (escondida), que é composta de uma funcdo de base radial.
Neste trabalho utilizou-se a gaussiana, na qual os neurdnios realizam um mapeamento nao
linear.

Figura 4 - Arquitetura da RBF.

Vetorde
entradas

(x)

_/\_gaussiana

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

A camada de saida € meramente uma combinacdo linear das funcbes radiais
de saida dos neurdnios da camada escondida. Um Unico neurénio é utilizado, em seguida, para
formar a camada de saida (combinacdo linear).

A rede neural RBF apresenta, principalmente, dois estagios. No primeiro, efetua-se
a determinagdo dos pardmetros dos neurénios RBF, ou seja, 0s centros dos neurdnios e a
largura da funcdo gaussiana, conforme mostrado na Equacdo (17). No segundo e ultimo
estagio, realiza-se o calculo dos pesos entre a camada escondida e a camada de saida, de
acordo com a Equacdo (18).

I

Hx—ui
Ly,
20i2

9; (9 =exp( 17)

N
y=_21/vi<oi (), (18)
| =
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sendo que x:[xl, ..xm]TeiRm corresponde ao vetor de entrada,

X2,X3,.

u; = [u i Yo Ug ]T eRjM corresponde ao vetor dos centros e o corresponde a largura do

i-simo n6. O numero de neurdnios da camada escondida é indicado por N.
O modelo RBF implementado neste estudo utilizou a fungéo newrbe disponivel no
software MATLAB (MATHWORKS, 1995).

3.3 Rede Neural de Regressdo Generalizada (GRNN)

A GRNN, proposta por Specht (1991), ¢ uma RNA com estrutura do tipo nao
recorrente (feedforward) e requer treinamento supervisionado. Esta rede possui uma estrutura
fixa, dada por uma camada de entrada, duas intermediarias (denominadas padrdo e soma) e
uma de saida, na qual o niumero de neurdnios de cada camada depende do nimero de padrbes
de treinamento de entradas e saidas da rede. A funcédo de ativacdo utilizada € a de base radial
na camada de entrada padrdo, como na rede RBF.

A principal vantagem da GRNN € a velocidade com que a rede pode ser treinada, e
os valores obtidos no treinamento tornam-se vetores pesos nas camadas intermediarias.

Sua arquitetura pode ser vista na Figura 5.

Figura 5 - Arquitetura da rede neural GRNN.
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Fonte: Specht (1991).
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Na camada de entrada da GRNN tem-se n neurdnios. A primeira camada
intermediaria € composta por n neurdnios, chamada camada padrdo, e a segunda camada
intermediaria, chamada de soma, é composta por s neurénios do tipo numerador e um
neurénio do tipo denominador. A camada de saida é composta por s neurdnios de saida.

As unidades de entrada fornecem as varidveis X para todos 0s neur6nios da camada
intermediaria (padrdo). A unidade padrdo pode ser um exemplar ou um centro do cluster.
Quando um novo vetor X entra na mesma rede ele é subtraido do vetor armazenado
representando cada centro do cluster, Equacdo (19). Tanto o quadrado como o0s valores
absolutos dessas diferencas sdo somados e alimentam uma funcdo ativagdo nédo linear,
normalmente a exponencial, na camada padrdo, Equacdo (20). A saida desta camada é
enviada para a camada de soma. As unidades de soma realizam o somatoério do produto entre
um vetor peso e um vetor obtido na saida da unidade padréo, Equacgdo (21) e o somatério dos
pesos Equacdo (22). Este numero de observacbes varia de acordo com o nimero de saidas
desejadas. As unidades de saida dividem cada resultado da camada de soma pelo somatério
total de todas as unidades de soma, Equacdo (23) (SPECHT, 1991).

aj =|[X-=Xi|, i=1,..,n, (19)
2
ai .
bj =exp — 5} i=1,..,n, (20)
20
n -
¢j= % yj ibi . j=1...s, (21)
=17
n -
d= 3 b;i=1l.n, (22)
i=1
AC (23)
=—, j=1,...,8,
yJ q J
oA 24
Y: yl""’yS . ( )

A estrutura da GRNN empregada neste estudo utilizou a funcdo newgrnn
implementada no MATLAB (MATHWORKS, 1995).
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3.4 Conclus6es Parciais

Este capitulo apresentou conceitos sobre as redes neurais, suas arquiteturas e
utilizacéo.

Os estudos recentes na area da medicina propdem o uso das redes neurais para
previsdo de doencas.

Neste estudo apresentou-se as redes MLP, RBF e GRNN que podem ser utilizadas
através de interfaces denominadas toolboxes, ou através da linguagem de script
(programacdo) usando o software MATLAB (MATHWORKS, 1995). Neste trabalho
utilizou-se a linguagem de script do proprio software, que possui comandos ou fungbes para
cada rede neural. A validacdo das mesmas sera realizada através de calculos do RMSE (Root
Mean Square Error) e da matriz de confusdo utilizada para avaliar o desempenho de um
classificador ou algoritmo supervisionado no reconhecimento de registros de diferentes

classes.
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4 DESENVOLVIMENTO DAS APLICACOES UTILIZANDO ANFIS E REDES
NEURAIS

Umphred (2004) menciona que a hemiplegia € um sinal classico de doenca
neurovascular do cérebro, sendo uma paralisia de um lado do corpo.

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) € o maior causador de lesdes no cérebro que
originam uma hemiplegia. Sua causa é, normalmente, uma ruptura de um vaso (por
aneurisma, hipertensao, etc.) ou por trombose de uma artéria (DAVIES, 1996).

No intuito de buscar solucdes que melhorem a qualidade de vida de pacientes
acometidos por algum nivel de hemiplegia, esta aplicacdo pretende realizar uma analise
comparativa entre varias redes neurais (MLP, GRNN e RBF) e rede ANFIS buscando
identificar pacientes hemiplégicos ou ndo hemiplégicos.

O segundo exemplo de aplicacdo, na agronomia, proposto com o0 uso das redes
neurais, tem a vantagem de prever ou estimar modelos ndo lineares, através de dados
observados em cultivos anteriores. Mais especificamente, estimar a produgdo de trigo para
diferentes doses de nitrogénio.

4.1 Métodos de Avaliacdo de Classificacdo dos Resultados

Han, Kamber e Pei (2006) dizem que a matriz de confusdo analisa o desempenho de
um classificador ou algoritmo, com aprendizado supervisionado, para reconhecer registros de

diferentes classes. Uma matriz de confusdo de m classes ¢ uma tabela M, de tamanho m por
m, na qual uma entrada Mj; indica o nimero de registros da classe i que foi rotulada pelo

classificador como classe j. Para um classificador ter bom resultado, a maioria dos registros
deve ser representada ao longo da diagonal principal da matriz de confusdo, com o resto das

entradas sendo igual a zero. A tabela pode ter outras linhas para apresentar o total (Tabela 1).

Tabela 1 - Exemplo de matriz de confusdo em hemiplegia (diagnostico).

Classificacdo N&o Hemiplegia Hemiplegia
N&o Hemiplegia Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Hemiplegia Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Nesta tabela:

e Verdadeiro positivo: refere-se ao registro que foi classificado corretamente pelo

classificador;

e Verdadeiro negativo: refere-se ao registro negativo que foi classificado

corretamente pelo classificador;

e Falso positivo: refere-se ao registro negativo que foi incorretamente classificado

COMo positivo;

e Falso negativo: refere-se ao registro positivo que foi incorretamente classificado

como negativo.

Para garantir que o resultado de um classificador proporcione uma estimativa
confidvel existem algumas técnicas de avaliacdo, dentre as quais a Holdout é muito utilizada
(HAN; KAMBER; PEI, 2006).

No método Holdout, os dados fornecidos para classificacdo sdo aleatoriamente
particionados em dois conjuntos independentes: conjunto de treinamento e conjunto de testes.
Tipicamente, dois tercos dos dados sdo alocados para o conjunto de treinamento e o restante é
alocado para o conjunto de testes. O conjunto de treinamento é usado para gerar o modelo.

O desempenho dos classificadores foi avaliado utilizando-se: matriz de confusao,
sensitividade, especificidade e acuracia (KOHAVI; PROVOST, 1998). A raiz quadrada do
erro médio quadratico (RMSE) também foi utilizada para representar o erro entre o critério
desejado e a saida encontrada pela rede.

O desempenho individual de cada classificador, do modelo proposto, foi avaliado
usando a sensitividade (Sn) que esta relacionada aos valores de verdadeiros positivos, a
especificidade (Sp) que estad relacionada aos valores de verdadeiros negativos, e acuracia
(Acc) que esta relacionada ao valor de acerto do classificador, e podem ser representadas
como (KOHAVI; PROVOST, 1998):

VP
ne— (25)
VP +FN
VN
Sp=—, 26
P=UN + FP (26)
Ace VP + VN @)

VP +VN +FN+FP '

sendo que VP, FP, VN e FN representam o numero de higidos reconhecidos (nédo

hemiplégicos), o numero de hemiplégicos reconhecidos como higidos, o numero de
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hemiplégicos reconhecidos corretamente, e FN representa o nimero de higidos reconhecidos
como hemiplégicos, respectivamente.

Neste estudo, a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE) foi usada para
calcular o erro das redes MLP, RBF, GRNN e ANFIS, de acordo com a Equagéo (28)
(HAYKIN, 1998):

RMSE:\/l S @ —d)? (28)
nj—p ' !

na qual di é o vetor desejado, d‘i € 0 vetor previsto e n corresponde ao numero de pares de

entrada-saida do vetor usado no treinamento.
4.2 Desenvolvimento das Aplicacdes em Hemiplegia

O desenvolvimento das redes, nos estudos referentes a hemiplegia, foi dividido em
duas fases: a fase de aprendizagem, em que o treinamento de rede adquiriu conhecimento
sobre os dados vinculados a hemiplégicos ou ndo hemiplégicos, e a fase de classificacdo, na
qual se identificou os pacientes como hemiplégicos ou néo.

Para executar as etapas mencionadas, foram obtidas informacOes a partir de
voluntarios através de medicOes realizadas com 81 individuos normais e 10 hemiplégicos,
sendo todos voluntarios e acompanhados por profissionais de salde, com a autorizacdo do
Comité de Etica em Pesquisa da UNESP-Universidade Estadual Paulista, Presidente Prudente,
Séo Paulo, Brasil, Processo n° 160/2007. O documento T.C.L.E. (Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido) foi informado a todos os voluntarios.

Para a obtencdo dos dados dos voluntarios utilizou-se um baropoddémetro, com um
programa desenvolvido em LabVIEW e que continha 24 sensores para cada pé de paciente,
implementado por Freitas (2008), que mediu a distribuicdo dos pesos na regido plantar, com
81 pacientes higidos (com nenhum historico de dor ou problemas no sistema neuromuscular)
e 10 hemiplégicos, com mais de um ano de hemiplegia, Figuras 18 e 19 (Apéndice A). Estes
dados geraram um arquivo que contém 48 linhas diferentes para representar cada individuo
(FREITAS, 2008).

Estes individuos foram separados em dois grupos. O grupo 1, utilizado na fase de
treinamento, foi composto por 50 pessoas normais e 7 hemiplégicas. O grupo 2, utilizado na
fase de validagdo, foi composto por 34 individuos, sendo 31 normais e 3 hemiplégicos. A

classificacéo dos voluntarios foi realizada por trés profissionais da area de saude.
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Para efeito deste estudo comparativo apresentou-se neste trabalho uma metodologia
para classificar pacientes em higidos ou hemiplégicos, utilizando o sistema ANFIS (Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System), rede MLP com Levenberg-Marquardt, RBF e GRNN, sendo
todos implementados no software MATLAB.

Para a estrutura das redes neurais utilizou-se:

1. Vetor de entrada: 48 variaveis de entrada correspondentes aos sensores do

baropodémetro, havendo 91 registros subdivididos em conjunto de treinamento

(57 registros) e validacao (34 registros);

2. Vetor de saida: 1 variavel correspondente ao valor que indica a classificacdo do
voluntério. Os valores de saida sdo 0 e 1. Quando o valor estiver mais préximo de
0 indica individuo acometido com hemiplegia e quanto mais préximo de 1
indica individuo higido;

3. 100 iteracOes para treinamento.

Do conjunto total de dados, 57 instdncias de dados que foram utilizados
exclusivamente para treinamento e 34 instancias de dados que foram usados exclusivamente
para testes. Para evitar resultados de desempenho ndo confiaveis, em nenhum momento

utilizou-se instancias dos dados do conjunto de validacdo no procedimento de treinamento.
4.2.1 Estudo da hemiplegia com o ANFIS

O ANFIS (Adaptative Neuro Fuzzy Inference System) é um dos sistemas neuro fuzzy
mais conhecidos e utilizados. A partir dos vetores de entradas e saida conhecidos, a
ferramenta busca a elaboracdo de um modelo. Apds a escolha do treinamento a ser utilizado
pela rede, backpropagation ou hibrido, deve-se inserir o erro desejado e o nimero de épocas
(iteracOes) realizadas para o treinamento. Outro item importante é determinar adequadamente
0 numero de entradas e o numero de fungdes de pertinéncia relacionadas com as mesmas.

A limitacdo desta técnica hibrida é a mesma para os sistemas nebulosos e ndo deve
ser utilizada em sistemas com muitas entradas, em funcdo do problema da explosédo
combinatéria de regras. Supondo-se, por exemplo, uma rede neuro fuzzy com quatro
variaveis de entrada, na qual cada uma delas tenha seu universo dividido em trés conjuntos
nebulosos ou fungdes de pertinéncia (mf), pode-se chegar a um total de 81 (3%) regras.

Para utilizar o ANFIS nos dados de hemiplegia, utilizou-se nos dados de entrada a

funcdo subtractive cluster, presente no programa, que reduz o espaco de entradas em
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agrupamentos, permitindo a implementagdo do sistema neuro fuzzy com um ndmero elevado
de entradas. Isto porque as variaveis de entrada, neste estudo, sdo 48, correspondentes aos 24
sensores que monitoram a descarga de peso em cada pé do paciente (direito e esquerdo).

A funcdo de pertinéncia escolhida foi automaticamente a gaussiana ap6s a sele¢do do
tipo de particdo do espaco de entrada via agrupamento (subtractive cluster). Para a fungéo
subtractive cluster especificou-se o raio de influéncia da funcdo gaussiana (valor = 1,0), fator
multiplicador (1,5), raio de aceitagdo no agrupamento (valor = 0,75) e raio de rejeicdo no
agrupamento (0,25).

Os dados foram treinados com o algoritmo hibrido.

Vale ressaltar que no ANFIS, existem dois parametros para o critério de parada para
o treinamento dos dados; o erro de tolerancia (que deve ser um valor muito pequeno caso ndo
se conhecga 0 comportamento do erro de treinamento), e o nimero de iteracdes (que define o
namero de iteracdo maximo para o ANFIS convergir).

O erro de tolerancia escolhido foi zero e o nimero de épocas desejadas para 0

treinamento foi 100, sendo este o valor utilizado como critério de parada para o modelo.

O Quadro 1 ilustra a especificagdo do sistema de inferéncia fuzzy no estudo sobre
hemiplegia.

Quadro 1 - Especificagdo do sistema de inferéncia fuzzy no estudo sobre hemiplegia.

Rede Técnica de Funcéo

Adaptativa | 1°PO10912 | o endizagem | MATLAB Outras informagdes

o 34 regras fuzzys;

o Particdo de entrada:
funcéo Subtractive

Feedforward cluster;
ANFIS (N&o Hibrido Anfisedit e Parametros da fungéo
recorrente ) gaussiana.

Raio de influéncia : 1,0;
Fator multiplicador:1,5;
Raio de aceitagéo: 0,75;
Raio de rejeicdo: 0,25.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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O sistema de inferéncia neuro fuzzy adaptativo foi implementado através da funcéo
anfisedit da toolbox fuzzy logic do MATLAB (MATHWORKS, 1995) e também pode ser
utilizado através da linguagem de script do mesmo software. A Tabela 2 mostra os parametros

do ANFIS utilizados no estudo da hemiplegia.

Tabela 2 - Pardmetro ANFIS para o estudo da hemiplegia.

Parametros ANFIS:

Funcéo de pertinéncia: Gaussiana
NUmero de nos: 3383
NUmero de parametros lineares: 1666
Numero de parametros nao lineares: 3264
IteracOes: 100 épocas
NUmero de pares de treinamento: 57 registros
Numero de pares de validagéo: 34 registros
Saida na defuzificag&o: Afim (Z=Ax+By+C)
Critério de Parada: Erro=0
Total de regras fuzzy: 34
Algoritmo de Treinamento: hibrido

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

4.2.2 Hemiplegia com redes neurais MLP, RBF e GRNN

Os estudos sobre a identificacdo de casos em hemiplegia também foram realizados
com as redes neurais MLP, RBF e GRNN.

Hemiplegia e MLP

A topologia perceptron multicamadas feedforward foi adotada na construcdo da
RNA devido a sua capacidade de representacdo de mapas funcionais ndo lineares entre as
entradas e saidas. As redes neurais foram treinadas utilizando o treinamento Levenberg-
Marquardt. A funcgdo tangente sigmoide foi utilizada para ativagdo dos neurdnios na camada
intermediaria e funcdo de ativacdo linear na camada de saida, Figura 19 (Apéndice A).

Utilizou-se 10 neurdnios na camada intermediaria (oculta).
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Neste estudo, 0 modelo MLP foi implementado usando a fungéo newff do software
MATLAB (MATHWORKS, 1995).

Rede neural de base radial (RBF)

A topologia da rede neural RBF foi adotada na construcéo deste estudo comparativo
para classificacdo de hemiplegia.

A funcdo gaussiana foi utilizada para ativacdo dos neurbnios na camada
intermediaria e fungdo de ativag&o linear na camada de saida.

Utilizou-se 10 neurdnios na camada intermediaria (escondida), Figura 21 (Apéndice
A).

Neste estudo, 0 modelo RBF foi implementado usando a funcéo newrbe do software
MATLAB (MATHWORKS, 1995).

Rede de regressdo generalizada (GRNN)

A rede GRNN utiliza a funcdo densidade probabilistica, ou seja, usando a curva
gaussiana, ndo necessita do gradiente descendente. Esse método € conhecido como
aproximador universal de fungdes suaves, por isso é capaz de resolver qualquer problema de
aproximacdo de funcdo, uma vez que tenha dados suficientes (SPECHT, 1991).

A vantagem de se usar uma rede GRNN ¢ sua velocidade de resposta, uma vez que
outros métodos geralmente necessitam do gradiente descendente, o qual executa até a segunda
derivada para achar os pontos de minimos e maximos da funcéo, gastando-se muito tempo
para tal tarefa (HAYKIN, 1999).

Utilizou-se 10 neur6nios na camada intermediaria (escondida), Figura 20 (Apéndice
A).

Neste estudo, o0 modelo GRNN foi implementado usando a funcdo newgrnn do
software MATLAB. O Quadro 2 mostra o resumo das estruturas das redes neurais utilizadas

no estudo sobre hemiplegia.
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Quadro 2 - Resumo das estruturas das redes neurais utilizadas no estudo sobre hemiplegia.

Rede Topologia da Técnica de Numero de Fungéo
neuronios 0
Neural rede Aprendizagem camada MATLAB Outras Informagges
escondida
Funcdo de Ativagéo:
. e Tangente sigmoide (na
MLP I\?ulgfcamadgs Il_\zrvenberé;— 10 Newff camada oculta);
eediorwar arquardt eFuncdo de Ativacdo:
Linear (na camada de
saida).
Funcdo de Ativagéo:
Feedforward Gradiente Fungdo  Gaussiana (na
RBF (N0 10 newrbe | camada oculta);
descendente A saida é calculada com a
recorrente ) combinagdo linear (na
camada de saida).
Funcéo de Ativacao:
Feedforward . Funcgdo Gaussiana (na
Gradiente j
GRNN x 10 newgrnn | camada oculta);
(Néo descendente o
recorrente ) A sa|d~a é calculada nas
equacdes (22) e (23).

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Foram realizados estudos das redes neurais com 20 neurbnios na camada oculta e

posteriormente com 10 neurdnios na camada oculta. Observou-se que o desempenho das redes

neurais com 10 neur6nios na camada oculta foi superior e com erro RMSE menor.

4.2.3 Resultados sobre a classificacdo de hemiplegia

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da avaliagdo dos casos de pacientes

higidos e hemiplégicos nas redes neuro fuzzy, GRNN, RBF e MLP.

A Tabela 3 mostra o conjunto de dados de treinamento e validacao.

Tabela 3 - Conjunto de dados de treinamento e validacéo.

Nao

Conjunto de Dados N Hemiplégicos Total de individuos
Hemiplégicos
Treinamento 50 57
Validagéo 31 34

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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A Figura 6 mostra o treinamento realizado no ANFIS. Este treinamento dos dados
da hemiplegia foi realizado com éxito, pois o erro de treinamento com valor de
RMSE=0,00154 evidencia que o sistema neuro fuzzy conseguiu aprender ou reconhecer com

eficiéncia as amostras do treinamento.

Figura 6 - Treinamento no ANFIS na classificacdo de hemiplegia.

Dados de Treinamento : o Saida FIS : *

Valores de saida
<o
N

' '

0 10 20 30 10

05 . . "
60

n
o

Dados de Treinamento
Fonte: Elabora¢do do préprio autor.

A Figura 7 mostra o conjunto de validagdo, com 34 instancias a serem validadas e a
respectiva saida do ANFIS. A saida desejada era: (1) para higidos e (0) para hemiplégicos.
Observou-se que o SNF conseguiu identificar com eficiéncia os casos de higidos, nas

amostras de 1 a 31. Os casos de hemiplegia ndo foram identificados nas amostras de 32 a 34.

Figura 7 - Validacdo no ANFIS na classificacdo de hemiplegia.
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*

o

10 15 20 25 30 35
Dados de validacdo

o
Ln

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Uma causa provavel para este resultado é que o numero de dados do aquivo de
treinamento, usado para reconhecimento da rede, ndo tem ndmero de classes balanceadas, ou
seja, 0 mesmo numero de parametros entre higidos e hemiplégicos. Outra causa relevante
para este fato € o numero reduzido de pacientes hemiplégicos, no arquivo de treinamento. As
classes desbalanceadas do arquivo de treinamento, com poucos dados de hemiplegia podem
ter sido a causa desta situacdo. E importante notar que as amostras classificadas com valores
de 0,5 para cima sdo considerados pacientes higidos por esta rede. A Figura 8 apresenta a
validacdo do conjunto de hemiplegia, com 34 instancias pela rede neural GRNN. Observou-
se que os casos de pacientes higidos sdo identificados com eficiéncia porém o0s casos de

hemiplegia ndo tiveram éxito.

Figura 8 - Validacdo da rede neural GRNN na classificacdo de hemiplegia.

1 @

7 7 N iﬁ N 7
09~ w0 e T OFLF ey
0.8r O saida desejada |
0.7 * saida da rede neural GRNN i

0.4 -

Saida da Rede Neural
o
[6)]
|
1

0.3 -

0.2 M

0.1 -

r r r r r L
0 5 10 15 20 25 30 35
Dados de Validagéo

o

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Esta metodologia aprende com base nos exemplos que lhe sdo oferecidos no
treinamento. Se a rede possui numero reduzido de exemplos para reconhecimento,
consequentemente ndo aprende e aumenta a probabilidade de erro. O que se pode verificar
também € que os pacientes higidos foram reconhecidos pela rede, fato este que favorece a

afirmacéo anterior.



49

E importante salientar que a rede neuro fuzzy considerou como higidos os pacientes
com valores iguais ou acima de 0,5. Os pacientes considerados hemiplégicos ficaram com
valores abaixo de 0,5.

A Figura 8 apresenta a validagdo dos dados de classificacdo de hemiplegia com a
rede neural GRNN, evidenciando a mesma situacdo da rede anterior. Os pacientes higidos
foram identificados e os hemiplégicos ndo obtiveram éxito. Os provaveis motivos para esta

situacdo sdo 0s mesmos descritos anteriormente para a rede neuro fuzzy.

O desempenho do ANFIS, avaliado através da matriz de confusdo é mostrado nas
Tabelas 4, 5, 6 e 7 (KOHAVI; PROVOST, 1998; HAN; KAMBER; PEI, 2006).

Tabela 4 - Matriz de Confusdo do ANFIS na classificagdo de hemiplegia.

Classificacao N&o Hemiplegia Hemiplegia
N&o Hemiplegia (VP) 31 (FN)O
Hemiplegia (FP) 3 (VN)O

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Tabela 5 - Matriz de Confusdo da rede MLP com treinamento Levenberg-Marquardt.

N&o Hemiplegia Hemiplegia
N&o Hemiplegia (VP) 29 (FN) 2
Hemiplegia (FP) 2 (VN) 1

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Tabela 6 - Matriz de Confusao da rede RBF.

Né&o Hemiplegia Hemiplegia
N&o Hemiplegia (VP) 30 (FN) 1
Hemiplegia (FP) 3 (VN)O

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Tabela 7 - Matriz de Confusdo da rede GRNN.

Nao Hemiplegia Hemiplegia
N&ao Hemiplegia (VP) 31 (FN)O
Hemiplegia (FP) 3 (VN)O

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

A Figura 9 apresenta a validacdo do conjunto de classificacdo de hemiplegia, com 34
instancias pela rede neural MLP. Observou-se que os casos de higidos séo identificados. A
rede ndo reconheceu todos os casos de hemiplegia, mas acertou um individuo hemiplégico.
Também errou caracterizando outros dois individuos higidos como hemiplégicos, os falsos
negativos (FN), nas amostras 24 e 30. Um ponto positivo neste erro foi a observagdo dos
intervalos que a rede neural identifica como hemiplegia, os valores baixo de 0,5. Os valores

iguais ou maiores que 0,5 sdo considerados individuos higidos.
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Figura 9 - Validacdo da rede neural MLP na classificacdo de hemiplegia.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

A Figura 10 apresenta a validacéo do conjunto de hemiplegia, com 34 instancias pela
rede neural RBF. Observou-se que os casos de higidos sdo identificados. A rede nao
reconheceu 0s casos de hemiplegia corretamente nos individuos que apresentavam o
problema, porém revelou que o intervalo abaixo de 0,5 considera como hemiplegia ao
identificar um falso negativo na amostra 24 (individuo higido -caracterizado como
hemiplégico).

Figura 10 - Validacdo da rede neural RBF na classificagcdo de hemiplegia.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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A Tabela 8 mostra os célculos de sensitividade e especificidade das amostras de
hemiplegia. O desempenho otimista observado na acurécia foi provocado pelas classes
desbalanceadas. Sendo assim o classificador acertou quase o total da amostra de individuos

higidos e ndo acertou os casos de hemiplegia.

Tabela 8 - Performance de predicdo das redes neurais.

Redes Neurais Sensitividade (Sn%)  Especificidade (Sp%) Acurécia (Acc%)

MLP 93,5 33,3 88,2
RBF 96,8 0 88,2
GRNN 100 0 91,2
ANFIS 100 0 91,2

Fonte: Elaboracgdo do proprio autor.

A Tabela 9 mostra a estrutura da rede neural e o resultado do erro RMSE.

Tabela 9 - Comparacdo do erro RMSE das redes neurais.

Redes Neurais Numero de Numero de Numero de RMSE
entradas saidas épocas
MLP 48 1 100 0,31
RBF 48 1 100 0,38
GRNN 48 1 100 0,28
ANFIS 48 1 100 0,43

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Analisando os resultados obtidos, é possivel constatar que as redes ndo classificaram
corretamente os casos de hemiplegia. Conforme ampla discussdo na literatura as redes neurais
sdo metodologias que aprendem baseadas em experiéncias anteriores. Sendo assim, este fato
provavelmente ocorreu devido ao reduzido nimero de amostras sobre os pacientes
hemiplégicos. O numero de amostras utilizadas para treinamento da rede neural foi 50
registros de pacientes higidos e apenas 7 registros de pacientes hemiplégicos para treinamento
das redes impossibilitando um aprendizado relevante para os individuos hemiplégicos.
Mesmo assim a rede MLP conseguiu identificar um dos casos de hemiplegia corretamente.
Um fato importante foi visualizar o intervalo em que rede neural considerou 0s pacientes
como higidos e como hemiplégicos.

Para validacdo do resultado e verificacdo da generalizacdo da rede utilizou-se 34

registros, dos quais 31 eram pacientes higidos e 3 hemiplégicos.
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Freitas (2011) realizou um estudo com redes neurais MLP (com o treinamento
backpropagation) e ARTMAP nebulosa na identificacdo de pacientes hemiplégicos e higidos.
Observou-se que a rede ARTMAP nebulosa, na fase de classificagdo, apresentou como
normais todos os individuos higidos (31) e dos trés (3) hemiplégicos classificou corretamente
2 individuos. As duas redes neurais utilizadas apresentaram resultados satisfatorios. A rede
neural ARTMAP nebulosa obteve as respostas com maior precisdo do que a rede MLP, sendo
que a primeira cometeu uma falha (reconheceu dois hemiplégicos) e a segunda MLP duas
(reconheceu 1 hemiplégico) em 34 amostras.

A rede MLP com Levenberg-Marquardt proposta neste estudo obteve um
desempenho equivalente a rede MLP com backpropagation de Freitas (2011).

O estudo indica que o uso das redes neurais para este tipo de aplicacdo é viavel,
desde que as classes de dados do arquivo de treinamento sejam balanceadas, ou seja, 0 mesmo
namero de individuos higidos e hemiplégicos para que o classificador consiga aprender
adequadamente. Um numero expressivo de amostras também pode contribuir para um bom

resultado.

4.3 Estudo comparativo de redes neurais para estimar a producéo de trigo em funcao
adubacéo nitrogenada

O trigo (Triticum aestivum) é uma planta cultivada durante o inverno e a primavera,
nas regides Sul (RS, SC e PR), Sudeste (MG e SP) e Centro-oeste (MS, GO e DF). Foi
introduzido no Brasil pelos portugueses que costumam utilizar estes grdos na producdo de
pdes, massas, bolos, biscoitos e racdo para animais.

Este trabalho propde uma nova metodologia, utilizando redes neurais artificias, para
estimar a producdo média de gréos de trigo, utilizando experiéncias adquiridas anteriormente.

O desenvolvimento da aplicagdo abordara a implementagdo das redes neurais
Perceptron Multicamadas (MLP), Rede de regressdao generalizada (GRNN) e rede de base
radial (RBF) na estimacéo da producéo de trigo em fungédo da adubacéo nitrogenada.

Para a implementagdo do treinamento das redes neurais utilizou-se dados
experimentais do trabalho de Teixeira Filho et al. (2010), sobre uma cultura de trigo
(Triticum Aestivum) registrada no periodo de dois anos na Fazenda Experimental da UNESP,

em Selviria-MS.
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A validagdo desta metodologia foi realizada comparando-se os resultados das redes
neurais propostas neste estudo com a rede neuro fuzzy apresentada no artigo de (SILVA et al.,
2014) e curva de regressdo quadratica proposta em (TEIXEIRA FILHO et al., 2010).

Em seus estudos sobre a cultura do trigo (TEIXEIRA FILHO et al., 2010) dizem que
pequenas doses de nitrogénio limitam a produtividade e altas doses podem levar ao
acamamento, dificultando assim a colheita, e provocando a queda de produtividade. Outro
fator a considerar sdo que as altas doses do adubo podem causar prejuizos ao meio ambiente
com a contaminacdo dos lengois freaticos e os custos financeiros elevados para o produtor.

Para efeito de comparacdo das metodologias, os arquivos de treinamento das redes
neurais foram elaborados com a mesma estrutura do trabalho de Silva et al. (2014), ou seja,
com as doses de nitrogénio (0, 50, 100, 150 e 200 kg ha™) como variavel de entrada e os
valores médios de producdo de trigo, referentes ao ano de 2006 e ano de 2007, como saida
da rede neural, conforme a Tabela 10 e Tabela 11.

Tabela 10 - Dados de treinamento do ano de 2006, valores médios de produg&o de trigo por dose.

Doses de N (kg ha™) Produtividade de gréos (kg ha™)
0 3029
50 3755
100 3791
150 3690
200 3543

Fonte: Silva et al. (2014).

Tabela 11 - Dados de treinamento do ano de 2007, valores médios de produgdo de trigo por dose.

Doses de N (kg ha™) Produtividade de gréos (kg ha™)
0 2537
50 4164
100 4021
150 3858
200 3680

Fonte: Silva et al. (2014).

O arquivo de entrada das redes neurais utilizadas neste estudo com a linguagem de
script do MATLAB, pode ser visto nas Figuras 22 a 27 no Apéndice A. Para cada rede neural
foram realizados treinamentos dos anos de 2006 e 2007, contendo o vetor de entrada, no caso
representado pela dose de nitrogénio, que corresponde a Unica variavel de entrada e o vetor de

saida desejado, referente a producdo média de graos de trigo.
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A seguir, a Tabela 12 ilustra os detalhes sobre a estrutura das redes neurais para a

aplicacdo na estimacéo da produtividade média dos gréos do trigo.

Tabela 12 - Estrutura das redes neurais.

Redes Neurais Ndmero de entradas Numero de saidas  NUmero de épocas

MLP 1 1 100
RBF 1 1 100
GRNN 1 1 100

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

O Quadro 3 mostra a arquitetura das redes neurais utilizadas para o modelo de
estimacdo da producdo média de grdos de trigo. Primeiramente realizou-se testes com 20
neurdnios na camada oculta e posteriormente com 10 neur6nios na camada oculta de todas as

redes neurais. O resultado apontou que a topologia com 10 neurdnios obteve RMSE (Raiz

Quadrada do Erro Médio Quadratico) menor.

Quadro 3 - Arquitetura das redes neurais na produ¢do média de trigo.

Red Tonologia d Técnica d NUmero de
ede opologia da écnica de neurdnios Funcao ~
Neural rede Aprendizagem camada MATLAB Outras Informagdes
escondida
Funcdo de Ativacgéo:
Multi camadas | Levenberg- e Tangente sigmoide na
MLP' | feedforward | Marquardt 10 newff | camada oculta;
eFuncdo de transferéncia
linear na camada de saida.
Feedforward ) Funcdo de Ativagdo:
RBF Gradiente 10 be | © Funcdo Gaussiana (na
(Néo newrbe camada oculta);
descendente o .
recorrente) e Combinagdo linear (na
camada de saida).
Feedforward Funcéo de Ativacéo:
Gradiente e Funcdo Gaussiana (na
GRNN (Nao descendente 10 newgrnn camada oculta);
recorrente) e A saida é calculada nas
equac0es (22) e (23).

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.
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4.4 Resultados

Os resultados encontrados em relacdo a modelagem da estimativa da producdo média
de trigo com redes neurais podem ser analisados através dos graficos a seguir.

Os graficos evidenciam que esta nova metodologia de estimacdo obteve resultados
melhores do que a metodologia de Silva et al (2014) com erro RMSE menores, com uma
curva semelhante a uma gaussiana, tipica para este tipo de estimacao.

Nos gréficos das Figuras 11 e 12 ilustram o desempenho da rede neural RBF na
estimativa de producdo dos gréos de trigo, nos anos de 2006 e 2007, revelando o bom
desempenho desta rede em funcéo da curva real de producédo. Os resultados da produtividade
de trigo obtidos através das curvas utilizando a rede neural RBF dos anos de 2006 e 2007
apresentam os melhores resultados entre as doses de 60 a 100 (kg ha™) e 40 a 100 (kg ha™)

respectivamente.
Figura 11 - Rede neural RBF na producéo de trigo ano 2006.
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Figura 12 - Rede neural RBF na producéo de trigo ano 2007.
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As Figuras 13 e 14 evidenciam o desempenho da rede neural GRNN na estimativa da

producdo de grdos de trigo com base nas doses de nitrogénio.
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Figura 13 - Rede neural GRNN na produgdo de trigo ano 2006.
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Figura 14 - Rede neural GRNN na producdo de trigo ano 2007.
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Os resultados da produtividade de trigo obtidos através das curvas utilizando a
rede neural GRNN dos anos de 2006 e 2007 apresentam os melhores resultados entre as
doses de 60 a 100 (kg ha™) e 40 a 100 (kg ha™) respectivamente.

A rede GRNN apresentou bom nivel de acerto em relagdo a curva real de produgdo e
baixo erro RMSE.

As Figuras 15 e 16 mostram o desempenho da rede neural MLP. Dentre as redes
estudadas nesta aplicacdo, a MLP foi a que apresentou o pior desempenho em relacéo a curva
real de producédo e também ao ser comparada com a rede neuro fuzzy do trabalho de Silva et
al. (2014). As saidas de producéo obtidas pela rede obtiveram erros RMSE mais altos que 0
erro da rede neuro fuzzy porém menores gque a curva de regressao quadrética.

Os resultados da produtividade de trigo obtidos atraves das curvas utilizando a rede
neural MLP com treinamento Levenberg-Marquardt, dos anos de 2006 e 2007 apresentam 0s

melhores resultados entre as doses de 60 a 100 (kg ha™) e 40 a 100 (kg ha™) respectivamente.
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Figura 15 - Rede neural MLP na producéo de trigo ano 2006.
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Figura 16 - Rede neural MLP na producéo de trigo ano 2007.
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As Tabelas 13 e 14, de Silva et al. (2014) mostram o valor do RMSE e os dados de
produtividade de trigo estimados em funcdo das doses de N (kg ha™), no modelo de regressdo

quadratica e no ANFIS .

Tabela 13 - Valor comparativo do RMSE nos modelos de regressdo quadratica e ANFIS.

RMSE
Ano da Producéo Regressdo Quadratica ANFIS
2006 94,36 30,19
2007 265,14 71,76

Fonte: Silva et al. (2014).

Tabela 14 - Valores de producéo no ANFIS, regressao quadratica e valores médios de producdo real por dose.

Produtividade de gréos de trigo em funcéo de N (kg ha™)

Modelo gerado

Doses de N 0 50 100 150 200
Valor médio de producdo real  Safra 2006 3029 3755 3791 3690 3543
por dose Safra 2007 2537 4164 4021 3858 3680

Safra 2006 2980 3800 3796 3693 3533

ANFIS Safra2007 2427 4280 4014 3860 3668

Safra 2006  3100,76 3600,19 3830,63 3792,06 3484,5

Regressdo quadratica Safra2007 2737.87 371384 417131 411028 353075

Fonte: SILVA et al. (2014).

Na Tabela 15 verifica-se o erro RMSE calculado com as redes neurais MLP, GRNN
e RBF durante a estimativa da producdo de trigo. Com esta tabela verifica-se que o
desempenho das redes neurais GRNN e RBF foram superiores a metodologia de Silva et al.
(2014), no qual compara-se 0 ANFIS com regressdo quadratica. A rede neural MLP obteve o
desempenho inferior ao ANFIS porém superior a curva de regressao quadratica.

Tabela 15 - Valor comparativo do RMSE nos modelos de regressdo quadratica e ANFIS.

RMSE
Ano da Producéo GRNN RBF MLP
2006 0,0091 0,000016 62,94
2007 0,0216 0 192,03

Fonte: Elaborado pelo proprio autor

A Tabela 16 mostra os dados de saida estimados de produtividade de trigo com as
redes neurais: GRNN, RBF e MLP.
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Tabela 16 - Estimativa de producdo média de grdos de trigo com redes neurais.

Produtividade de gréos de trigo em funcéo de N (kg ha™)

Modelo gerado
Doses de N 0 50 100 150 200

Safra 2006 3029 3755 3791 3690 3543

GRNN safra2007 2537 4164 4021 3858 3680
. Safra2006 3029 3755 3791 3690 3543
Safra2007 2537 4164 4021 3858 3680

TP Safra2006 3026 3661 3685 3684 3548

Safra 2007 2889 4011 4011 3971 3830

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

4.5 Conclusdes parciais

O exemplo de aplicacdo sobre hemiplegia mostrou a utilizacdo do ANFIS com a
particdo de entrada Subtractive Cluster. O ANFIS tem uma limitacdo com relacdo ao numero
de entradas do sistema. Para uma aplicagdo com até nove entradas utiliza-se a particdo grid
(grid partition). Acima de nove entradas, deve-se utilizar o agrupamento subtrativo
(subtractive cluster), desta forma evita-se 0 excesso de regras fuzzy geradas. No caso da
hemiplegia utilizou-se esta op¢do uma vez que o modelo da aplicacdo possui 48 entradas e
uma saida.

Com estes exemplos conclui-se que uma das vantagens do uso do sistema neuro
fuzzy ¢ o mapeamento de modelos ndo lineares quando ndo se tem especialistas para
desenvolver as regras do modelo fuzzy, nem informagdes a respeito do sistema a ser
modelado, mas tem-se um conjunto de treinamento sobre 0 mesmo, ou seja, pares de entrada e
saida.

As definicbes dos pardmetros iniciais do ANFIS sdo simples e facilitam o
desenvolvimento dos arquivos de treinamento e da validagao.

Dentre as desvantagens no uso do ANFIS estdo a defini¢do das variaveis de entrada e
seus conjuntos fuzzy, pois ha dependéncia de um especialista ou de conhecimento sobre a
aplicacdo. As funcdes de pertinéncia também precisam ser testadas a fim de encontrar a que
melhor se ajusta aos pardmetros de forma a minimizar o erro na saida do ANFIS para
identificar o modelo.

No exemplo de aplicacdo do ANFIS sobre hemiplegia, o objetivo era identificar
pacientes hemiplégicos e ndo hemiplégicos. O objetivo foi parcialmente atingido devido a
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poucas amostras de individuos hemiplégicos para treinamento das redes, ndo foi possivel
obter bons resultados na identificacdo dos mesmos. Observou-se que para o caso de higidos
no qual o numero de amostras era maior a identificacdo foi satisfatoria.

Com o0 uso das redes neurais em estudos sobre hemiplegia observou-se que a
limitacdo dos dados de pacientes hemiplégicos prejudicou o desempenho das redes. Fato este
observado nas matrizes de confusdo das redes MLP, RBF e GRNN, em que os casos de
higidos obtiveram éxito e os casos de hemiplegia ndo obtiveram. Apenas uma das redes
neurais, a MLP, conseguiu identificar um dos casos.

Na aplicagdo sobre agronomia buscou-se estimar a producdo de trigo utilizando um
estudo comparativo das redes neurais MLP, GRNN e RBF. Os resultados foram satisfatorios
e mostraram RMSE menores do que o estudo de Silva et al. (2014), nas redes RBF e GRNN,
quando esse modelo foi comparado com ANFIS e com a regressdo quadratica, comumente

utilizada para este fim.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais para as metodologias

propostas neste trabalho, bem como trabalhos futuros e publicacdes.

5.1 Conclusdes

Esta tese apresentou aplicacdes para a area de engenharia biomédica e agronomia
utilizando para isto o sistema de inferéncia neuro fuzzy (ANFIS) e redes neurais artificiais.

Os resultados mostraram que o treinamento MLP com treinamento Levenberg-
Marquardt teve a capacidade de generalizagdo com RMSE de 0,31, enquanto que para a rede
GRNN, o RMSE estava perto de 0,28. A rede RBF apresentou o resultado do RMSE
equivalente a 0,38 e 0 ANFIS com RMSE 0,43.

A precisdo para a classificacdo de hemiplegia, na matriz de confusdo, atingiu 91,2%
na GRNN e ANFIS, 88,2% para RBF e 85,3% para MLP com Levenberg-Marquardt,
indicando que o método proposto € uma ferramenta vidvel para a identificacdo de hemiplegia.
Apesar de se obter bons resultados de sensibilidade, também se obteve resultados ndo
satisfatorios de especificidade. Este resultado provavelmente ocorreu porque existiam poucos
dados sobre individuos hemiplégicos. Uma possivel solucdo para a obtencdo de melhores
resultados em pesquisas futuras seria coletar mais dados durante a utilizagdo do
baropodémetro, sobretudo de individuos hemiplégicos, para os dados de treinamento e
aprendizagem da rede neural.

O modelo de estimacéo de producdo de trigo foi elaborado utilizando redes neurais e
mostrou-se superior aos estudos realizados por Silva et al. (2014) onde utilizou-se ANFIS e
curva de regressao quadratica. Os erros RMSE das redes RBF (0,000016 e 0), GRNN (0,0091
e 0,0216) foram muito menores que os erros encontrados na estimativa de producdo com
ANFIS e regressdo quadratica. A rede MLP mostrou desempenho inferior ao ANFIS com
RMSE (62,94 e 192,03) maiores que 0 mesmo, porem desempenho superior a curva de
regressdo quadratica com erro menor que a mesma.

Com esta aplicacdo verificou-se que as redes neurais podem ser uma metodologia

viavel para estimar a producdo meédia de grdos de trigo e contribuir na area de agronomia.
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5.2 Trabalhos futuros
Como sugestdes para trabalhos futuros em hemiplegia tém-se:

1. Considerar outros requisitos diferentes dos pacientes, por exemplo, o lado onde
ocorreu a hemiplegia, o fator de escala de Berg, a razdo da hemiplegia, e o tempo
decorrido de tratamento, analisar risco de queda para idosos, entre outros.

2. Espera-se que o modelo apresentado possa fornecer novas perspectivas sobre a
investigacdo em hemiplegia.

Para agronomia sugere-se como trabalhos futuros:

1. Utilizar outras varidveis, ou parametros relevantes para a produgdo, como tipo de
solo, cultivares e clima para avaliar a produtividade de uma cultura.

2. Estimar a producdo de outras culturas com outras redes neurais, e maquina vetor
de suporte (SVM).

5.3 Publicagdes

SILVA, A. A. V,; SILVA, I. A. F,; TEIXEIRA FILHO, M. C. M.; BUZETTI, S.; TEIXEIRA,
M. C. M. Estimativa da produtividade de trigo em funcdo da adubag&o nitrogenada utilizando
modelagem neuro fuzzy. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental, Campina
Grande, v. 18, n. 2, p. 180-187, 2014 (coautoria).

SILVA, A. A. V,; SILVA, I. A. F,; TEIXEIRA, M. C. M,; SILVA, M. M. V.; MARQUES, J.
C. C. Sistema fuzzy para diagndstico de hérnias da regido inguinal. In. CONGRESSO
BRASILEIRO DE SISTEMA FUZZY-CBSF, 2., 2012, Natal. Anais... Natal: SBMAC, 2012.
p. 919-931 (coautoria).

SILVA, I. A F.; SILVA, A. A. V.; TEIXEIRA, M. C. M. Modelagem fuzzy com técnicas de
agrupamento fuzzy e estruturas neuro fuzzy. In. CONGRESSO BRASILEIRO DE SISTEMA
FUZZY-CBSF, 2., 2012, Natal. Anais... Natal: SBMAC, 2012. p. 968- 979 (autor principal).
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APENDICE A

Figura 17 — Medidas dos sensores do pé esquerdo.
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PE ESQUERDO

Sensor |Sensor (Sensor (Sensor |Sensor |Sensor (Sensor |Sensor |Sensor (Sensor [Sensor |Sensor [Sensor [Sensor |Sensor |Sensor (Sensor |Sensor [Sensor (Sensor |Sensor |Sensor (Sensor |Sensor
23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 a 8 7 6 5 4 3 2 1 0

Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg
0| 0,10067 0 0| 2,06376| 1,00671| 1,15772| 1,30872| 0,95638| 0,15101| 0,15101| 0,20134| 0,05034| 0,15101| 0,10067| 010067 0| 1,45973 0 2,56711| 3,27181| 4,47987| 0,65436| 2,71812
0 0| 0,28087| 0,18725| 079579 2,38738| 2,15332| 145115 12171| 079579 1,02085| 028087 0| 070217 046811 0 0| 131072 0| 1,12347| 814518 57578 0| 664722
0,04104| 0,53355] 0,08208| 0,04104| 274882| 0,28728| 1,35439| 0,69771| 057458 o] 1,2723| 016417 0| 0,32834] 0,69771 0| 0,04104| 2,79086 0| 2,25731| 4,30941| 451463 0 0
0| 0,059197| 045984 0| 1,51747| 1,24157| 1,7473%| 160944 101165| 0,3218%| 1,14%6( 0,22992 0| 068976 0,22992 0| 0,2758| 2,98896| 0,13795| 4,3225| 9,88657| 6,75966| 1,24157( 2,11527
0,04728| 04728 0 0| 104016 1,93848| 156024| 3.87606| 16548| 1,32384| 0,42552| 0,28368| 0,00456| 0009456 02364 0 o] 1182 0,2384] 1,70208| 4,53888| 4.22256| 0,33006| 411336
0,1887| 0,0629| 01887 0,3774] 09435 11951 1,94e8s| 14467 13208 09435 169828 06919 o] 1,1951| 10084 0] 06919| 3,14409| o0,1258| 3,71109| 4,59168| 396268 05032 0
0,28653| 0,33429| 0,38204 1,00287| 1,05062| 2,91309| 3,151856| 1,52818| 0,09551| 0,47755| 0,08551 0| 0,81184| 0,04776 0| 0,19102| 076409 0| 1,38491 2,149| 487106| 1,19389| 267431
0 0 0 0| 1,14715| 0,84765| 1,60579| 0,94765| 1,20678| 0,20777| 0,50851| 0,1995 o| 054864| 0,1905| 004988 0| 1,14715| o0,04088| 1,50604| 2,59356| 2,84205| nB4838| 31422
0| 0,31627| 0,36898 0| 1,26508| 1,47593| 2,10847| 2,6B831| 247746 3,16271| 2,1611%| 2,213%| 0,05271| 1,00153| 247746| 015814 0| 2,85186| 0,94881| 0,47441| 3,0572%| 242475 0 0
0 0| 0,23041 0| 1,26728| 0,57604| 2,30415| 1,26728| 207373 0| 1,26728| 0,34562 0| 1,84332( 0,80645 0| 1,85853| 552895 0| 11,6359| 3,68654| 12,9032 3,34101| 0,11521
0,05871| 0,23483| 0,05871 0| 0,35225| 1,83738| 1,58513| 0,82192| 0,90804| 064579 146771 0,7045 0| 2,23092| 0,52838 0| 041096 2,23002| 0,17613| 2,17221| 490022| 422701| 0,11742| 475538
0,21765| 0,32647| 0,32647( 0,16324| 2,33971| 1,30588| 2,230BB| 157794 1,85 146912 1,57794| 054412 0 2,17e47| 0,76176 0| 0,8705%| 2,99265| 0,10882| 3,10147| 4,08088| 576765| 402647 195882
0| 0,38462| 0,24038 0| 0,09615 1,25| 1,39423| 129808 0,86538| 0,09615| 0,52885| 0,14423 0| 0,09615 1] 0| 0,04808| 144231 0| 149038 3,75| 5,14423 0| 2,21154
0,0389 0| 0,23342| 00389 2,21748| 1,47832| 2,02208| 1,71174| 1,05032| 1,59503| 1,12812| 019452 o0,0382| 108220 050574 0| 0,11671| 1,75064| 0,07781| 1,01148| 2,25638| 2,10077| 0,038 2,60651
0 0 0 0| 0,30768| 1,33333| 2,46154| 2,BB667| 1435%| 394872| 046154( 0,20513 0| 046154| 0,35897 0| 0,15385| 1,585874| 0,25641| 2,61538| 2,76923| 502564| 0,97436( 0,76923
0 0 0| o,71546] 091987| 0,61325| 1,78864| 2,29968| 2,60631| 2,81073| 035773 00511 o| o00511] 0,35773| 010221 0| 224858 0| 192306 3,32177| 3.32177| 0,20442] 12776
0,09763| 0,09763| 0,04881 0| 1,56203| 1,80373| 3,51458| 2,30186| 1,36678| 3,36814| 1,12271| 020288 0,04881| 1,0739| 004881 0| 0,14644| 185492 0| 473402 444203 712678 1,22034| 10739
0,11556| 1,15556| 0,4237( 0,26963| 4,66074| 1,07852| O,808BS| 100148 546963| 157926 0,15407| 0,15407 0| 0,6163 0 0| 0,11556| 0,77037 0| 1,81037| 3,58222| 897481| 26963| 550815
0,03322 0 0| opo967| 0,1329] 1,72764| 16612| 1,29573| 1,02004| 06e442| 066448 002967 o| o06977| 0,19934| 0,03322| 053158 2,226| 0,00067| 318249 431911 3,72108| 1,19608| 302337
0,10596| 0,10596| 0,05298 0| 1,58938| 1,48342| 3,01981 2,543 1,58938| 1,0066| 1,05958| 0,105%6 0| 2,01321| 0,05298 o] 1,0066| 2,17215| 0,10596| 4,87408| 2.43704| 4.87408| 572175 2,96683
0,22098| 0,22098( 0,16573 0| 0,93915| 2,26501| 2,81745| 1,60208| 1,16013| 082866| 1,76781| 0,22098 0| 066293 0,22098 0| 0,1104%| 3,81185| 0,05524| 5,63491| 508247| 5,7454| 127062 165733
0| 0,04824| 0,29305| 0,14652| 1,12335| 0,53725| 08303 1,260988| 146524| 14164 0,30073| 014652 0| 004884 0 0| 0,04824| 05861 0| 063404| 600748 512834 0,68378| 835187
0| 0,35461| 0,20264| 0,10132| 1,06384| 1,62109| 2,53285| 1,92504| 2,33031| 2,53295| 0,96252| 0,15198| 0,05066| 1,06384| 0,20264 0| 0,15128| 1,31713| 0,05086| 369811 405272 3,74876| 2,63427| 207702
0 0| 0,04534| 0,09067 0| 0,45336| 0,95205| 2,58413| 1,72276| 1,08806| 0,13501| 498692 0| 049869 1] 0| 0,04534| 1,72276| 0,49869| 2,50148| 2,13078| 3,03749| 0,90671| 4,03487
0,56454| 0,26055| 0,56454| 0,08685| 1,09750| 3,17008| 7.81665| 3,51749| 160676| 0,47768| 2,32842| 0,13028 o| 104222 01737 0 0| 1,99759| 0,04343| 1,78046| 495054 3.8649| 0,.21713| 1,95416
0l 0.09857 0l 0098571 0936451 3.647211 1380031 0985731 2.02075[ 0.985731 0.93645 0 0l 0394291 0.246431 0147861 0.04528) 0.B37VEY 0l 059144] 187289 285721 0.44358| 192218

Fonte: Freitas (2008).



Figura 18 — Medidas dos sensores do pé direito.
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PE DIREITO

Sensor |Sensor (Sensor |Sensor (Sensor |Sensor |Sensor [Sensor |Sensor (Sensor |Sensor |Sensor (Sensor |Sensor (Sensor |Sensor [Sensor (Sensor |Sensor (Sensor |Sensor [Sensor (Sensor |Sensor
23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 El 8 7 ] 5 4 3 2 1 0

Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg Kg
1,10738| 0,30201 0| 0,65436| 0,05034 0| 0,55369| 4,02685| 1,15772| 0,7047( 0,10067 0| 045302 0| 0,20134( 0,35235 0| 1,15772| 040268| 281879 3,57383| 3,97651( 0,75503 0
3,74491| 000362 o| o,00362| 0,23406| 1,17028| 0,93623| 1,35753| 1,02085| 142796 o| 000362 1,12347 o| 04213 1,17028| 0,04681| 1,45115| 0,56174| 6,5536| 3,08955| 547623 3,65128| 0,46811
430041 004104| 0,20521| 0,36938 0 o| 060771 106708 1,2723| 045145| 0,04104| 0,12313] 1,76481| 004104 0,7798| 0,61563 0| 2,17523| 0,32834| 2.8319| 2,20835| 2,66773| 0,04104| 004104
0,22992 0 o 0.18324] o026567| 160044 128755| 354077| 2,20723| 2,2992| 004508 0| 1,1955a| 0,13795| 0,13795| 0,78173| 0,04508| 101165 068976 473636  2,897| 5,10423| 510423| 2,75004
1,08744| 0,04728 0| 09456 0,2364| 1,08744| 1,32384| 293136 090228| 2.6004| 0,04728| 018212 04728 004728 014184 0| 004728 1,22928 o| 56736 2,8368| 6,19368| 000288 0
0,620 0,55032] 0,1887| 02516 0,887 10893 08806 3,77399| 157240 1,3200 o] 05032| 207562 o| o8177] 1,258 o00629| 220148| 0620| 364819| 3.01919] 333369 0,622 05032
2,43553 0| 0,04776| 0,38204| 1,05062| 0,81184| 1.43266| 3,19962| 1,24184| 1,18389| 0,19102| 0,14327| 0,47755 0| 033429 04298 0,04776| 0,81184| 0,09551| 2,96084| 0,52531| 3,15186| 3,53391| 0,09551
0,74814 0| 0,09975| 0,09975| 0,08975| 1,69579| 1,49629| 1,09728| 0,64838| 054864 0 0| 0,29928 0 0| 0,04288| 0,04988| 0,69827 0| 2,59356| 0,99752| 4.43899| 3,89035| 0,1995
0,68525 0| 0,21085| 0,15814| 0,21085| 2,79373| 163407| 3,16271| 1,B9763| 147593( 0,05271] 1,10695| 2,00305 0| 1,73949| 1,21237| 0,21085| 2,213%| 047441| 3,26814| 2,00305| 3,74254| 0,15814 0
0,57604 0| 0,23041| 0,34562| 0,11521 0| 2,88018( 2,76498| 1,612%| 092166 0| 0,34562| 1,3824% 0| 0,80645| 0,34562| 0,11521| 4,26267| 0,23041| 10,5991| 3,80184| 12,3272 4,7235| 0,46083
1,46771 0| 0,41096| 0,11742| 0,05871| 0,52838| 0,64579| 2,17221| 1,29159| 181996 0| 0,35225| 1,93738 0| 0,82192| 1,87867| 0,11742| 2,05479| 0,58708| 3,81605| 2,28963| 3,75734| 3,17025 1]
1,36029| 0,10882 o| 0,27206| 0,16324| 0,70735| 1,03382| 506029 1,79558| 0,935 o| 0,27206] 1,79558 0| 054412| 146912 0| 2,12206| 087941 478824| 3,31212| 4.40735| 4,08088| 272050
0,18231 0 0| 0,19231 o| o,76823| 1,20208| 2,69231| 1,63462| 1,20192 0| o0,04808| 0,52885 0 0| 0,02615 0| 1,53846| o0,04808| 1,875| 2,25262| 5.04208| 000615 0
2,373098| o0,0329 0 0 o| 1,12819| 0,54464| 2,37302| 1,82845| 1,08920| 0,07721| 007781 1,51722| 0,0382| 0,35013| 1,75064 0| 1,244a| 1,206| 1,32271| 1,90626| 2,17858| 0,77806| 0,27232
1,07692 0 0 0| 005128| 302564 1,48718| 2,61538| 1,84615| 092308 0| 0,30769| 0,30762 0| 0.66667| 0,10256| 0,05128| 1,04872 0| 435897 2,30769| 487179 0| 0,25641
0,20442 0| 1,02208| 0,86877| 0,25552| 0,30662| 0,91987| 2,04416| 1,32871| 097098 0 0| 0,76656 0| 015331 0,51104| 0,0511| 1,07318| 0,25552| 2,453 2,5041| 4,39485| 2,19748| 12776
0,68339 0| 0,24407| 0,09763| 0,19525| 0,53695| 1,51322| 6,4922| 2,05017| 1,0739| 0,04881 0| 1,85482| 0,04881| 0,04881| 1,51322 0| 2,39186| 1,70847| 1,02508| 5,51593| 605288 0| 1,36678
1,6563| 003852 0,73185| 1,81037 0| 1,15556| 1,50222| 7,4725%| 1,19407| 450667 0 0| 046222 0| 0,11556| 0,53926 0| 0,65481| 0,26963| 3,7363 1,6563| 4,69926| 3,5051%| 1,34815
0,09967| 0,06645 0| 009967 0,1329| 0,96349| 099672| 1,92699| 16612| 142863( 0,03322| 0,29902| 0,63125| 0,06645| 0,9634%| 0,03322| 15283 2,15955| 0,03322| 3,45529| 0,23257| 3,95364| 3,08982| 0,09967
3,97344| 0,15894 0| 0,05298| 0,05298| 0,79469| 1,32448| 1,64235| 1,32448| 0,74171| 0,05298 0| 0,68873 0| 0,10596| 0,42383| 0,05298| 2,22513| 0,21192| 588069 3,54961| 4,98004| 5,29792| 137746
0,71817 0 0| 011042 0| 1,43635| 1,16013| 3,20416| 2,65172| 1,32586| 0,05524| 0,11049] 1,04964 o| 038671| 0,11048| 016573 2,8727 o| 591113| 2,70897| 5,68015| 2,26501| 0,60762
0,14652| 0,04884| 0,14652| 0,14652| 0,12537| 0,97683| 0,87214| 22467| 1,56292| 0,97683| 0,14652 o] 05861 0,09768| 0,09768| 0,29305 0| 0,73262 0| 3,32121| 297932 5,51207| 2,58852| 105365
0,20264| 0,15128 0| 0,30395| 0,10132| 040527 096252 2220| 1,3677a| 248229 010132 0| 02612 0,15198| 0,15198| 0,55725| 0,05066| 0,20527| 0,35461| 440733| 450865| 4.91302| 268403| 131713
0 0| 208544 0| 0,13601| 1,85876| 1,13339| 6,39233| 0,09067| 145074 0 0 0 0 0 0 0| 0,72537| 0,13601| 167742| 172276| 421622 2,44813| 0,09067
2,04101| 0,26055| 0,52111| 0,21713| 0.43426| 0,56454| 1,56333| 8.20748| 4,29916| 2,25814| 0,04343| 0,13028| 2,25814| 0,04343| 0,3%083| 0,69481| 0,04343| 1,56333| 0,13028| 2,90953| 1.47648| 2,73583| 0,56454| 0,04343
093645| 00ORST ol 030479 019715 ol nago87l 231R47] 1 4786| 0e37R7| 0o0ag39] 0147861 0 78RSG ol 049787 019715 009857 133074 ol 756791] 133074l 3 AORS ] ]

Fonte: Freitas (2008).



Figura 19 — Linguagem de Script MATLAB para a rede MLP com treinamento Levenberg-Marquardt.

= Editor - C\Users\Aldo\Documents\MATLAB\levenberghemi.m - 0
File Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help k] | A x
TMEH|$ B9 ¢ (LD - Aan |k -2%88 8 BB sckBse ] fi BOHS0O
BB -0 |+ [+ x| @,
1 $%3Este script sobre a rede neural MULTILAYER PERCEPTRON com treinamento Lewvenberg Marquardt avalia a discriminacdc de pacientes hemiplégicos e higidos ~ O
2 I%FL matriz x1 corresponde acs 48 sensores de entrada com 57 registros, yl & o vetor desejado de saida
3 %x2 contém 34 registros , sendo 31 pacients higidos & 3 hemiplégicos
4 clc;clear all;close all
5 y2=0; ¥=0; —]
6 traRMSElevenberg=0; -
7 iporcentagem igual do neuro-fuzzy da rede de treinamento e teste.S53c 91 registros totais de entrada & saida, 57 registros para treinamento
g x1=[0,0.100671141000000,0,0,2.06375838500000,1.00671140900000,1.15771812100000,1.30872483200000,0.956375839000000,0.151006711000000,0.151006711000000,0.201342.
9 yi1=[1;1;31;1;1;31;3;1;3;32;1;31;31;2;3;3;31;31;1;3;2;3;31;3;3;3;3;1;3;3;3;3;3;3;3;3;3;3;1;3;3;2;1;1;3;31;31;1;1;1;0;0;0;0;0;0;0];
10 fvetores transpostos
11 ®l=xl1';yl=yl";
12 %34 registros para validagio
13 x2=[0.0535019460000000,0.160505837000000,0.321011673000000,0,0.856031128000000,2.94260700400000,3.37062256800000,1.92607003300000,0.909535074000000,0.32101167:
14 v2=[1;1;1:1;2;2;3-3;3;2;-2;3;2;2;:2;2;2;3:3-2;72;2;3;2;:2;-2;2;1;1;7221;:0;0;0];
15 H2=m2':y2=y2';
16 $Definindo numerc de €pocas e valor do erro desejado |
17 net.trainParam.epocha=100;
18 net.trainParam.goal=0;
19 % Treinamento e aplicagdo da rede neural, fungdes tangente hiperbolica sigmbide
20 net=newff (x1,y1, [10 1],{'tansig"', 'tansig'}, "trainlm'});
21 Enet=newff (xl,v1,10);
22 [net, tr]=train (net,x1,yl);
23 foutputs=sim(net,x1);
24 Y = zim(net,x2); —]
25 $Calculo do EMSE
26 trnBMSElevenberg=norm(y2-Y) /sqgrt (length(¥) ) :
27 trnBMSElevenberg
28 %Plotando matriz de confusdo ]
29 plotconfusion(v2,¥Y) ;hold on;
30 figure,plot(y2, 'bo') ,hold on, plot(Y,'b*');xlabel('Dados de Validagdo');ylabel ('Saida da Rede Neural');legend('Saida desejada', 'Saida da rede neural MLP-Trein:
31 [c,cm, ind,per] = confusion(y2,Y) v
< >
| levenberghemi.m x| granhemim  x
| script [tln 2 co 1 [OWR

2:03 PM

31177204

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.
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Figura 20 - Linguagem de Script MATLAB para a rede GRNN.

= Editor - C\Users\Aldo\Documents\MATLAB\grnnhemi.m - &
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help k] | L 4
MNMEA | ¥R |22 -Mesr|B-BRBRE BB | suk(Bs | f BOB &0
BB -ho |+ | 2[00 [ x|#%2]| 0
1 %3%Este script sobre a rede neural GRNN avalia a discriminagdo de pacientes hemiplégicos e higidos com 57 registros para o treinamento e A
2 %34 registros para validagio da rede
3 %L matriz x1 corresponde acs 48 =sensores de entrada com 57 registros, vl & o vetor desejado de =aida
4 %X2 contém 34 registros , sendo 31 pacients higidos e 3 hemiplégicos
5 L:lc: clear all; close all;
[ y2=0; ¥Y=0:
7 fvetor de entrada do treinamento 57 registros- xl e =saida do treinamento - yl
g x%x1=[0,0.100671141000000,0,0,2.06375838500000,1.00671140500000,1.15771812100000,1.30872483200000,0.956375839000000,0.151006711000000,0.151006711000000,0.201342.
g yl=[1;1;1;1;1;171;1;1;1;1;1;1;1;1;1;21;21;21;2;2;21;21;2;2>727;2;7272;22;72;2;2;2;20;°3;;3;23;2;31;2;2;2;2721;152172171271;,0,0;0;0,0;0;0];
10 xl=x1'; vyl=yl';
11 fvetor de entrada da walidagdoc 34 registros- x2 e saida da wvalidagdo - ¥2
12 %X2=[0.0535019460000000,0.160505837000000,0.321011673000000,0,0.856031128000000,2.94260700400000,3.37062256800000,1.926070035900000,0.909533074000000,0.32101167:
13 y2=[1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;3;2;32;1;1;1;1;21;21;1>;1>717121;1;0;0;0];
14 x2=x2'; y2=y2';
15 Enimerc de épocas desejadas
16 net.trainParam. epochs=100;
17 %Erro desejado
18 net.trainParam.goal=0;
19 % comando da rede grnn com 10 neuronios
20 net=newgrnn (x1,yl,10):
21 %Testando a rede neural
22 ¥ = zim(net,x2):
23 $Calculo do EMSE
24 trnRMSEgrnn=norm(y2-Y) /sgrt (length(Y)):
25 %Mostrando o RMSE na tela
26 trnEMSEgrnn
27 % Plotando matriz de confusdo
28 plotconfusion(y2,Y);
29 figure,plot (y2, "bo'") ,hold on, plot(Y,'k*');
30 xlabel ('Dados de Validacgdo');ylabel('Saida da Rede Neural');legend('saida desejada', 'saida da rede neural GRNN',0):
31 [c,cm, ind, per] = confusion(y2,Y)
32 i0utros plots de curva de regressdo, curva ROC, desempenho, visdoc da rede: plotregression(y2,Y):;plotroc(y2,Y):;plotperformitr);plotfit(net,xl,vl); v
< >
[ script [tn 5 Co 1 [OWR

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.
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Figura 21 - Linguagem de Script MATLAB para a rede RBF.
i Editor - C:\Users\Aldo\Documents\MATLAB\rbfnewrbe.m - a
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help ] | A X
NESH|* R0 (LD - Aenn|B-B0RRE BB st s v fi BEOHs0
BB -0 [+ |+ x| a0,
1 %3%tEste script sobre a rede neural RBF avalia a discriminagdode pacientes hemiplégicos e ndo-hemiplegicos com 57 registros para o treinamento e 34 registros pi g a
= clc clear all close all
3 %xl= 57 registros de treinamento e x2=34 registros de wvalidagéo
4 %57 registros entrada x1 e saida vyl
5= x1=[0,0.100671141000000,0,0,2.06375838900000,1.00671140900000,1.15771812100000,1.30872483200000,0.956375839000000,0.151006711000000,0.151006711000000,0.201342:
5 — yl=[1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;2;1;1;2;21;1;1;21;21;1;1;1;1;1;1;2;1;1;1;1;1;2;1;21;2;1;2;1;1;1;1;1;:0;0;0;0;0;0:0]1:
7 TVetor Transposto x1'" e yl'
g - x1=x1"'; yl=yl';
g %34 registros para validacgdo e comparagdo com neurofuzzy
aliyf= ®x2=[0.0535019460000000,0.160505837000000,0.321011673000000,0,0.856031128000000, 2.94260700400000,3.37062256800000,1.92607003900000,0.909533074000000,0.32101167:
A= y2=[1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;1;2;2;2;2;1-21;2;1;1;1;1;1;1;1;0:0:0]:
1z %transposto do vetor de wvalidagdo
13— x2=x2'; yIa=y2';
14 $namero de épocas e valor do erro desejado -
A5 = net.trainParam. epochs=100 =
16 — net.trainParam. goal=0
17 $Comando da rede neural REF com 10 neurdnios na camada oculta
18 — net=newrbe (x1,y1,10);
13 %$TE=te da rede neural REF
20 — output = sim(net,x2);
21 %Calculo do BMSE
22 — trnRMSErbf=norm(y2-output) /sgrt (length (output) ) ; n
23 - trnRMSErbf
24 %(Plotando curva ROC, matriz de confusdoc e grafico de =saida da rede neural
25 — plotconfusion (y2, output) ;
26 — figure,plot(v2, 'bo') , hold on, plot(output, "'b*');
27 — xlabel {'Dados de Validagdo'):
28 — yvlabel ('Saida da Rede Heural'): —_
29 — legend('Saida desejada’,"Saida da rede neural RBF',0);
30 — [c,cm,ind,per] = confusion(y2,output)
31 f(plotroc(yZ, output):;
32
Lkl &7
< >
script Ln 3 Col 36 |OVR

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.
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Figura 22 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural RBF para estimativa de producéo de trigo ano 2006.

= Editor - CA\Users\Aldo\Documents\MATLAB\rbftrigo.m -0
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help L] | A X
Ral=1 IR Y A '=;=?'|Hﬁ¢fﬂ,|El'@’@“..ml.ﬂ|5tacls|835e ||f’£ HOH E’IE
BB -0 (42 x| @,
1 %% RBF- Produgido Média de Grios de trigo g
2 %Inicializagdo dos parfmetros
3= clc
4 = clear all
5= close all
e - y2=0; ¥Y=0;
o= trnRMSElevenberg=0;
8 fporcentagem igual do neuro-fuzzy da rede de treinamento e teste
ol = x1=[0;50;100;150;200] —]
10 - y1=[3029:3755;3791;3690,3543];
11 fvetores transpostos
12 = xl=x1";
iE|= yl=yl';
14 3Definindo nimero de épocas e valor do erro desejado
155 net.trainParam.epochs=100;
16 — net.trainParam.goal=0; —]
17 % Treinamento e aplicagdc da rede neural, fungdes tangente hiperbolica sigmbide
18 — net=newrbe (x1,vy1,10);
13 %[net, tr]=train(net,xl1,vl):
=l = outputs=sim(net,x1);
2l = outputs —]
22 $Calculoc do RMSE
ail|= trnRMSERBF=norm(yl-outputs) /sgrt (length (y1}):
24 - trnRMSERBF —]
25 $plotperform(tr);
26 fplotfit (nec,x1,yl);
27 %Desenhando o grafico
28 — figure,plot(yl, 'bo') ,hold on, plot(outputs, 'b*');
29 — xlabel ('Amostras da produgdo de trigo'):
30 - ylabel ('Saida da Rede Neural'):
31 - legend('Saida desejada’,'Saida da rede neural REF',0);
32
33

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

script
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18

Col 19 |[OVR
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Figura 23 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural RBF para estimativa de producéo de trigo ano 2007.

= Editor - CA\Users\Aldo\Documents\MATLAB\rbftrigo2007.m -0
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help N | A X
NEH | $RR90 LD - Aanio| Bl -2 B0E BB | s Bse | fi BOBE &0
BB -0 |+ [+ | x || @,

1 %% RBF 2007- Produgdc Média de Grdos de Trigo ~ a
2 $Inicializagdo dos parimetros

3= clc

4 = clear all

5= close all

6 — y2=0; ¥=0;

= trnRMSElevenberg=0;

8 fporcentagem igual do neuro—fuzzy da rede de treinamento e teste

g9 %00,3.09362637400000,4.25934065%00000,0,0.896703297000000,2.60043956000000,0,0.358681312000000,0.134505495000000,0.134505495000000,0.0896703300000000,0.941538
= ®x1=[0;50;100;150;200] —
13 = y1=[2537:;4164:4021;3858;:3680]:

12 fvetores transpostos

13 = ®x1=x1";

14 — yl=yl';

15 2Definindo nimero de épocas e walor do erro desejado

16 — net.trainParam.epochs=100; —
17 — net.trainParam.goal=0;

18 % Treinamento e aplicagdo da rede neural, fungfies tangente hiperbolica sigmbide

1% — net=newrbe (x1,y1,10);

20 % [net,tr]=train(net,x1,yl);

21 — outputs=sim(net, x1) ; -
22 — outputs

23 $Calculo do EMSE o
24 — trnRMSERBF=norm(yl-outputs) /=sgrt (length(yl)):

25 — trnRMSEEBF

26 fplotperform(tr) ;

27 fiplotfit (net,x1,vyl):;

28 — figure,plot(vyl, 'bo'),hold on, plot(ocutputs,'b*'};

29 — xlabel ('Amostras da produgdo de trigo'):

30 — ylabel ('Saida da Rede Neural'):

31 - legend('Saida desejada',"Saida da rede neural REBF',0):

32

=kl 2

£ >

| script [tln 1 ol 1 [OWR

410 PM

3/17/2004

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.



Figura 24 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural GRNN para estimativa de producdo de trigo ano 2006.

= Editor - C\Users\Aldo\Documents\MATLAB\grnntrigo.m - &
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help k] | L 4
MNMEH | $RR20 (22 - Aesi|[B-BRBRE BB sadc s || fi BOB &0
BB - o |+ | 20 | x || @
1 %% GRNN 2006- Produgic Média de Grdos de Trigo N
2 $Inicializacgdo dos parimetros
3 clc
4 clear all
5 close all
[ v2=0; ¥=0;
7 trnRMSElevenberg=0;
g Fporcentagem igual do neuro-fuzzy da rede de treinamento e teste
9 %00,3.09362637400000,4.25934065%00000,0,0.8967032597000000,2.60043956000000,0,0.358681312000000,0.134505495000000,0.134505495000000,0.0896703300000000,0.941538"
10 x1=[0:50;100;150;200]
11 y1=[3029;3755;3791;3690,3543];
12 Fvetores transpostos
13 x1=x1';
14 yil=yl':
15 iDefinindo nimerc de épocas e valor do erro desejado
16 net.trainParam.epochs=100;
17 net.trainParam.goal=0;
18 % Treinamento e aplicagdo da rede neural, fungdes tangente hiperbolica sigmbide
19 net=newgrnn (x1,y1l,10):
20 % [net, tr]=train(net,x1,yl);
21 outputs=sim(net,x1);
22 outputs
23 %Calculo do RMSE
24 trnRMSEgronn=norm(yl-ocutputs)/sgrt (length (y1)):
25 trnRMSEgrnn
26 Fplotperform(tr) ;
27 Eplotfit (net,x1,vl);
28 figure,plot(yl, "bo'),hold on, plot(outputs, 'b*');
29 xlabel ('Amostras da produgdc de trigo'});
30 vlabel {'Saida da Rede Neural'):
31 legend('Saida desejada','Saida da rede neural GRNN',0):
32
a9 24
< >
script Ln 1 Col 1 OVR

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Figura 25 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural GRNN para estimativa de producéo de trigo ano 2007.

= Editor - C:\Users\Aldo\Documents\MATLAB\grnntrigo2007.m - g
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help 'N|?|X

MEHE | $RR20 (03 - Aesm|B]88 88 BB | sk Bse | fx BOB S0
+% E%| '|1-O |+ | +|1-1 |x |%9E %95|ov Run grnntrigo2007.m (F3)

1 %% GRNM 2007- Produgac Média de Graos de Trigo N a
2 %Inicializacdo dos parfmetros
3= clc
4 - clear all
= close all
6 — y2=0; ¥=0:
Tl= trnRMSElevenberg=0;
8 fporcentagem igual do neuro-fuzzy da rede de treinamento e teste
9 %00,3.09362637400000,4.25934065900000,0,0.8926703227000000, 2.60043256000000,90,0.358681315000000,0.1345054595000000,0.134505495000000,0.0896703300000000,0.541538¢
aliyfes ®1=[0:50;100;150;200]
alil|= v1=[2537:4164:4021;3858;:3680]:
12 fvetores transpostos
13 = xl=xl1';
14 - yl=yl';
15 $Definindo numero de épocas e valor do erro desejado
16 — net.trainParam.epochs=100; i
17 = net.trainParam.goal=0;
18 % Treinamento e aplicagdo da rede neural, fungfes tangente hiperbolica sigmdide
= net=newgrnn (x1, y1,10);
20 %[net, tr]=train(net,x1,vl): =
21 - outputa=gzim(net, x1)
22 - outputs
23 $Calculo do RMSE N
24 — trnRMSEgrnn=norm(yl-outputs) /sgrt (length(yl)}:
25 - trnRMSEgrnn
26 fplotperform(tr) ;
27 Eiplotfit (net,x1,vl):
28 — figure,plot(¥l, 'bo'),hold on, plot(outputs,'b*");
29 — xlabel {'Amostras da produgdoc de trigo'}):
30 — ylabel ('Saida da Rede Neural'):
31 = legend('Saida desejada', "Saida da rede neural GRNN',0): v
< >
levenbergtrigo.m ><|| grnntrigo2007.m ><|
script Ln 1 Col 1 OVR

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.



Figura 26 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural MLP para estimativa de producdo de trigo ano 2006.

=7 Editor - C:\Users\Aldo\Documents\MATLAB\levenbergtrigo.m - g
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help ] | A X
MNMEH | sRR20C |82 - Aesi| k-0 BRE BB | s Bse v|| f Rl =R=dlu]
BB -[0 |+ |+ x| &0,
1 I%% MULTILAYER PERCEPTRON COM Levenberg Marguardt para a Produgidoc Média de Graos de Trigo a
2 $Inicializacdo dos parimetros
2= clc;clear all;close all
4~  y2=0; Y=0:trnRMSElevenberg=0: N
2 iporcentagem igual do neuro-fuzzy da rede de treinamento e teste
6 — x1=[0:50;100;150:200] =
7= y1=[3029;3755:3791:3690,3543];
8 ivetores transpostas
0= x1=x1"';
10 — yl=yl';
11 $Definindo numero de €pocas e valor do erro desejado
12 — net.trainParam.epochs=100;
13 = Q_EE.trainParam.goal=0; —]
14 % Treinamento e aplicagdc da rede neural, fungfies tangente hiperbolica sigmbide
G net=newff (x1,vy1, [10 1],{'tansig'}, 'trainlm');
16 — [net, tr]=train (net,x1,yl);
af|= outputs=sim(net,x1);
18 — outputs —]
19 $Calculo do RMSE
20 |= trnRMSElevenberg=norm (yl-outputs) /=qrt (length(yvl) )
21 - trnRMSElevenberg —]
22 fiplotperform(tr);
23 fplotfit (net,x1,yl);
24 — figure,plot(yl, 'bo'),hold on, plot{ocutputs,'b*');
25= xlabel ('Amostras da produgdo média de trigo'):
26 — ylabel('Saida da Rede HNeural'):
2il|= legend('Saida desejada’,'Saida da rede neural MLP-Treinamento Levenberg',0))r
28
23
script Ln Col 1 OVR

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.
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Figura 27 - Linguagem de script do MATLAB da rede neural MLP para estimativa de producdo de trigo ano 2007.

f Editor - C:\Users\Aldo\Documents\MATLAB\levenbergtrigo2007.m -0
File Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help ] | A X
MNMEA | $RR20 |82 - Aesi|B-80BRE BB | s Bse v|| f Rl =R=dlu]
BB -[0 |+ |+ x| &0,
1 %% MULTILAYER PERCEPTRON COM Levemberg Margnardt A
2 $Inicializacdo dos parimetros
3 clec
4 clear all
5 close all
[ y2=0; ¥=0:
7 tInRMSElevenberg=0;
8 iporcentagem igual do neuro-fuzzy da rede de treinamento e teste
9 %00,3.09362637400000,4.25934065900000,0,0.896703297000000,2.60043956000000,0,0.358681319000000,0.134505495000000,0.134505495000000,0.08%6703300000000,0.941538"
10 %1=[0;50;100;150;200]
11 y1=[2537;4164;4021;3858,;3680];
12 fvetores transpostas
13 ®x1=x1";
14 yl=yl';
15 2(Definindo numero de épocas e valor do erro desejado
16 net.trainParam.epochs=100;
17 net.trainParam.goal=0;
18 % Treinamento e aplicagio da rede neural, fungfes tangente hiperbolica sigmbide
19 net=newff (x1,vy1, [10 1],{'tansig'}, 'trainlm');
20 [net, tr]=train (net,x1,yl);
21 outputs=sim(net,x1);
22 outputs
23 $Calculo do RMSE
24 trnRMSElevenberg=norm (yvl-outputs) /sqgrt (length(vl)):
25 trnRMSElevenberg
28 %iplotperform(tr) :
27 iplotfit (net,x1,vl):;
28 figure,plot(yl, 'bo'),hold on, plot(outputs,'b*');
23 xlabel ('Amostras da produgdo de trigo'):
30 ylabel('Saida da Rede Neural'):
31 legend('Saida desejada', 'Saida da rede neural MLP-Treinamento Levenberg', )|
32
Lkl 2
< >
script Ln 1 Col 1 OVR

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.
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