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BRINHOLE, E. R.; Determinacdo da Frequéncia de Ressonancia de Antenas Tipo
Microfita Triangular e Retangular Utilizando Redes Neurais Artificiais. Bauru, 2005.
87 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Mecanica) — Faculdade de Engenharia,
Campus de Bauru. Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”.

RESUMO

Neste trabalho, apresenta-se o desenvolvimento de uma metodologia
utilizando redes neurais artificiais, para auxiliar na determinacdo da freqiiéncia de
ressonancia no projeto de antenas tipo microfita de equipamentos moveis, tanto para
antenas retangulares como para antenas triangulares. Compararam-se modelos
deterministas e modelos empiricos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) da
literatura pesquisada com os modelos apresentados neste trabalho. Apresentam-se
modelos empiricos baseados em RNAs tipo Perceptron Multicamadas (PMC). Os
modelos propostos também séo capazes de serem integrados em um ambiente CAD
(Computed Aided Design) para projetar antenas tipo microfita de equipamentos

moveis.

Palavras-Chave: Antenas Tipo Microfita; Redes Neurais Artificiais; Freqiéncia de

Ressonéancia.
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BRINHOLE, E. R.; Determination of Resonant Frequencies of Triangular and
Rectangular Microstrip Antennas, Using Artificial Neural Networks. Bauru, 2005.
87 p. Master Degree Dissertation — Faculty of Engineering. State University of Séo
Paulo, UNESP “Jalio de Mesquita Filho”.

ABSTRACT

This work presents the development of models that can be used in the
design of microstrip antennas for mobile communications. The antennas can be
triangular or rectangular. The presented models are compared with deterministic and
empirical models based on artificial neural networks (ANN) presented in the
literature. The models are based on Perceptron Multilayer (PML). The models can be
embedded in CAD systems, in order to design microstrip antennas for mobile

communications.

Keywords: Microstrip antennas; Artificial Neural Network; Resonant Frequencies.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Situacao problema

A éarea de telefonia celular teve expressivo crescimento e atualmente
tem uma importancia significativa no setor das telecomunicagdes. Entretanto, alguns
problemas sdo inerentes a esta area, tanto no que tange aos arranjos de antenas como
nos aparelhos celulares utilizados pelos usuarios. No que se refere aos equipamentos
moveis, citam-se 0s seguintes problemas: a frequéncia de ressonancia e a respectiva
largura de faixa de antenas de microfita utilizada nestes equipamentos. O problema
relacionado com a determinacdo da freqiiéncia de ressonéancia se deve ao fato da

largura de faixa de utilizacdo desse tipo de antena ser muito estreito, sendo que o



Capitulo 1. Introducéo 14

espalhamento espectral da onda eletromagnética sobre a antena ndo ser linearmente
distribuido, ocorrendo perdas e, com isso, comprometendo a determinacdo com
exatiddo da frequéncia de ressonancia. Assim, as Redes Neurais Artificiais (RNAS)
surgem como uma ferramenta computacional para auxiliar na solugdo deste

problema.

A motivacdo por trds da utilizacdo das redes neurais artificiais € a
possibilidade de se encontrar solugdes eficazes para problemas de dificil tratamento.
Entretanto, o potencial das redes neurais artificiais s6 pode ser devidamente
explorado com o emprego de procedimentos refinados de analise e sintese, ou seja, 0s
recursos de processamento devem ser aplicados na medida certa e na situagdo
apropriada [Von Zuben, 2004].

O cenario atual exige solucBes mais competitivas e a tendéncia é que
este cenario torne-se mais exigente. Logo, detectar deficiéncias nas metodologias
convencionais e explorar apropriadamente a flexibilidade das redes neurais artificiais
pode justificar sua utilizagdo. Assim, tem-se que avaliar os ganhos de desempenho na
presenca de incrementos de complexidade, o que pode tornar esta equacdo dificil de

ser solucionada.

Obviamente, a complexidade da implementagdo de um modelo da
RNA pode aumentar e tornar dificil encontrar a solugdo global 6tima. Entretanto, as
RNAs ja tem sido utilizadas com sucesso na area de antenas, como por exemplo,
citam-se as seguintes aplicacbes: (1) analise de antenas de microfita [Vegni e
Toscano, 1997]; (2) modelos para projeto de antenas de microfita conectados a banco
de dados de circuitos [Watson e Gupta, 1996]; (3) modelos para projeto de antenas
tipo CPW patch conectados ao CAD [Watson e Gupta, 1998].
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1.2 Objetivo da pesquisa

O objetivo desta pesquisa é propor uma metodologia para determinar a
frequéncia de ressonéncia das antenas tipo microfita utilizadas em aparelhos celulares
por meio de Redes Neurais Artificiais. Nesta pesquisa, as analises serdo concentradas
em antenas de microfita retangular e triangular, utilizada em sistemas de

comunicagdes moveis.

Esta metodologia é baseada em uma RNA, tipo Perceptron
Multicamadas (PMC) utilizando vérios algoritmos de treinamento regularizados. Esta
classe de RNA pode apresentar: uma convergéncia ndo muito lenta, boa precisao e

consegue captar caracteristicas locais e globais de aproximacé&o.

1.3 Organizacéo da Dissertacao

Esta monografia esta organizada em cinco capitulos, como se segue:

No capitulo 2 trata-se dos conceitos basicos associados as antenas de
microfita. No capitulo 3, ser4 abordado a metodologia e utilizacdo dos conceitos
basicos sobre redes neurais artificiais necessarios, para implementar a aplicacao que
trata esta dissertacdo. A seguir, no capitulo 4, apresentam-se os dados de antenas
coletados, chegando-se aos resultados e as analises, justificando, inclusive, a
utilizacdo de RNAs para se determinar a freqiiéncia de ressonancia das antenas de
microfita voltadas para area de comunicagdes moveis. Finalizando esta dissertacéo,

no capitulo 5, fazem-se as conclusoes finais.



CAPITULO 2

ANTENAS DE MICROFITA

2.1 Breve histoérico

O répido desenvolvimento da tecnologia de antenas baseadas em
microfita comecou em meados de 1970 no laboratdrio de antenas da Universidade de
Massachusetts. No inicio de 1980 os elementos fisicos de uma antena baseada em

microfita foram estabelecidos em termos de modelagem, e os pesquisadores tinham
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suas atengdes voltadas a melhorar o desempenho da antena (por exemplo: largura de

faixa), e para novas aplicagdes dessa nova tecnologia.

O desenvolvimento das antenas de microfita de baixo perfil utilizadas
frequentemente em veiculos de alta velocidade, tais como avibes, teve grande
aceitacdo, devido a seu baixo peso, custo e tamanho reduzidos, possuindo alto
desempenho e facilidade na instalacdo. As maiores desvantagens séo quanto a sua
eficiéncia, que é baixa e, a estreita largura de faixa de freqliéncia de operacdo
[Balanis, 1997].

2.2 A antena de microfita

Uma antena de microfita consiste basicamente de duas placas
condutoras, paralelas, separadas por um substrato dielétrico, sendo uma das placas o
elemento irradiante e a outra o plano de terra, conforme mostrado na Figura 2.1. A
placa irradiante pode assumir qualquer formato, mas normalmente séo utilizadas
formas convencionais, para simplificar a analise de suas caracteristicas de irradiacéo
[Balanis, 1997]. O elemento irradiante da antena de microfita consiste de uma placa

metalica patch de espessura t, sendo:
t<<
onde:
A: € o comprimento de onda guiado pela estrutura de microfita, que é expresso pela

equacao:

A= % [metros] (2.1)
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onde:

c: velocidade da luz = 3 X 10° [m/s];

f: frequéncia [Hz].

espacada a uma pequena fracdo de um substrato dielétrico, de uma altura h, com:
h<<Ai

acima de um plano de terra t, onde t << h.

Os elementos de microfita, parte irradiante e plano terra, sdo impressos
na mesma face do material substrato dielétrico. A forma de se alimentar a antena de

microfita que € utilizada nesta dissertacdo € a alimentacdo através de cabos coaxiais.

Os materiais condutores geralmente utilizados sé@o o cobre e 0 ouro,
enguanto que os materiais mais usados como substratos dielétricos sdo: a alumina e

as fibras texturizadas com teflon.

|I'
» |—>|

> [—>|
—~

h /:t
t xa

(@) (b)

Figura 2.1 — Antenas de microfita com alimentacédo através de cabo coaxial

(a) retangular; (b) triangular.
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2.3 AplicacOes, Vantagens e Desvantagens das Antenas de

Microfita

Dentre as aplicagdes que podem ser citadas, tém-se as seguintes:
comunicacgOes via-satélite, radares, radio-altimetro, comando e controle, telemetria de
misseis, veiculos de alta velocidade (avifes, foguetes, etc.), elementos de alimentacédo

em antenas complexas, irradiadores biomédicos, aparelhos celulares, GPS.

Algumas das vantagens de se utilizar equipamentos dotados de
antenas de microfita séo: baixo peso e pequeno volume, baixo custo, simplicidade de
fabricacdo, facilidade de integracdo com outros dispositivos. As desvantagens sao as
seguintes: largura de faixa estreita, baixa eficiéncia, baixa capacidade de poténcia. Ha
varias maneiras de se diminuir substancialmente algumas dessas desvantagens. Por
exemplo, maior largura de faixa e eficiéncia, pode ser alcancada com a utilizacdo de
substratos de pouca espessura e de baixo valor de permissividade dielétrica [Carr,
2001].

2.4 Tipos de Excitacdo das Antenas de Microfita

As antenas de microfita possuem seus elementos irradiantes num dos
lados do substrato dielétrico e assim podem ser alimentados por linhas de microfita,

cabos coaxiais, ou por acoplamento eletromagnético.

Pode-se alimentar uma antena de microfita através de um cabo coaxial
conectado a um ponto escolhido da antena. Para se fazer o casamento do sistema,

liga-se a malha condutora do cabo coaxial ao plano de terra da microfita e o condutor
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central no elemento irradiante da antena. Esse cabo coaxial € conectado a um ponto

escolhido da antena, conforme serd mostrado posteriormente.

2.5 Modos de propagacao

Os modos de propagacdo sdo determinados a partir das
equacdes de Maxwell e representam o conjunto de ondas eletromagnéticas
que sdo guiadas de maneira estdvel na antena de microfita. As antenas de
microfita admitem apenas um numero discreto de modos propagando-se ao
longo de seu comprimento. De uma maneira geral, os tipos de modos
possiveis de propagacdo em guias de onda sdo:

e Transversal Eletromagnético - TEM: campo elétrico e magnético sem
componentes na direcdo de propagacéo da onda;

e Transversal Elétrico - TE: campo elétrico sem componente na direcdo de
propagacdo da onda;

e Transversal Magnético - TM: campo magnético sem componente na
direcdo de propagacédo da onda.

Os campos nas aberturas das duas fendas (slots) formam um arranjo
com dois elementos afastados de ¥2 comprimento de onda guiado (A4/2). Os quais se
adicionam em fase e possuem uma irradiacdo maxima normal ao elemento da
microfita.

As componentes dos campos nas terminacdes das faces da placa
podem ser decompostas em componentes normais e tangenciais ao plano de terra.
Como o comprimento da placa é de aproximadamente meio comprimento de onda, as
componentes normais dos campos de borda estdo fora de fase e suas contribuigdes

cancelam-se mutuamente na direcdo normal a placa. Porém, as componentes
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tangenciais estdo em fase, fazendo com que o campo distante seja maximo na regiao
normal a estrutura. A analise desta regido normal pode ser feita a partir da analise da

figura 2.2.

1 A

z

Figura 2.2 — Sistema de coordenadas para a antena de microfita.

O modo de excitacdo da abertura ao longo do eixo x € 0 TM%10, sendo
a componente do campo eletrico da antena de microfita retangular, E,, dada por
[Balanis,1997]:

E, = +jM{sen@{%n(x)}{sen(z)}} cos( kl; sen05en¢j (2.2)

8 X z

onde:
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kL, : .

cos Tsen 0 sen ¢ | - fator de arranjo para dois slots. (2.3)

X = k—zh(sen 6cosg) (2.4)

Z= kﬂcos@ (2.5)

2
sendo:
L. — comprimento efetivo da antena de microfita retangular;
W — largura da antena de microfita retangular;
h — altura do substrato dielétrico;
k =27 / A - constante de fase (ou nimero de onda).
Plano E (290°0°<¢ <90°e 270°< ¢ <3609:
e | SEN| —-Cos ¢
. KWhE e’ 2 kL,

Ee=+] CcoS sen ¢ (2.6)

&l kh CoS ¢

2
PlanoH (¢ =090°<6<180°):
i sen @sene sen kﬂcos@
. KWhE e™’ 2 2

Ep =+]j—————|send (2.7)

<l —senéd kﬂcosé’
2 2
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2.6 Frequéncia de Ressonancia de uma Antena de Microfita

Retangular

A Largura (W) tem um efeito menor na freqiiéncia de ressonancia
(fmn) € na forma de radiacdo da antena, entdo € obtida conforme equacéo 2.8. Apds,
entdo, obtém-se um valor de Comprimento inicial (L) conforme equacdo 2.9. De

posse desse valor inicial de comprimento (L), o calculo da permissividade efetiva (e¢)

dada pela equacdo 2.11 e o calculo do fator de correcdo do comprimento (Al) dada
pela equacdo 2.12 é possivel obter-se, agora, o valor da Largura (L), dada pela
equacdo 2.13, que sera utilizada no calculo da freqiéncia de ressonancia
[Balanis,1997].

c +1) 2
_ _( Z j 2.8)
21, 2
L__C© (2.9)
2f4/&
L, = L+24l (2.10)
1 (e, -1
— +14+—"r 7 2.11
’ z{gr m} (1)
Al = 0,412, (6 + 0300)W /h+0,264) (2.12)
(¢, —0,258)(W /h + 0,813)
% _onl (2.13)

2
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onde:

¢ — velocidade da luz no vacuo;

fo — freqliéncia de operacéo;

¢ r — constante dielétrica relativa do substrato dielétrico;
€ ¢ — constante dielétrica efetiva do substrato dielétrico;
L. — comprimento efetivo da antena de microfita;

Al — fator de corre¢do do comprimento atual;

h — espessura do substrato.

O Modo Fundamental observado é o TMj, logo a freqiiéncia de

ressonancia da antena de microfita retangular € dada por:

C

f =
10 2L\/8_e

(2.14)

2.7 — Alimentacdo da Antena de Microfita Retangular

Determinada as dimensdes da antena por um substrato dado, a préxima
etapa é determinar o ponto de alimentacdo (Xf, Yf) de maneira a obter uma boa

adaptacdo de impedéncia da antena com o cabo coaxial de alimentacdo (50 Q).

Melhor Ponto
de alimentacéo ’O W
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Figura 2.3 — Vista superior da Antena de Microfita Retangular

Elemento irradiante (patch)

D

Substrato ¢,

Conector coaxial \

Plano Terra

Figura 2.4 — Vista lateral da Antena de Microfita Retangular

A impedéncia do patch na frequéncia de ressonancia € maxima em
borda da antena e nula no centro do patch. O objetivo € variar o ponto de alimentagédo
da antena sobre o eixo passando pela metade da largura, da borda até o centro, até
achar uma impedancia de 50 Q2 correspondendo a impedancia do cabo coaxial.

A obtencdo deste Melhor Ponto pode ser realizada pelas equacdes
dadas abaixo [Balanis,1997]:

Y, =— (2.15)
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X, = (2.16)
2\, (L)
e (U =51 5 e ) (2.17)
2 2
F(L/h)=(1+1Ch/L) ™" (2.18)

2.8 Frequéncia de Ressonancia de uma Antena de Microfita

Triangular

Para a antena de microfita triangular, conforme pode ser observado na

figura 2.1, a determinagdo das frequéncias de ressonancia, devem ser considerados 0s
modos de excitagdo da antena (m,n) do TMy, ,. Para determinar-se a frequéncia de

ressonancia de uma antena do tipo microfita triangular, deve-se fazer uso da seguinte

equacdo [Dahele e Lee, 1987]:

2
m,n _3a\/€_r

Com o valor da altura do substrato (h) tem-se que o melhor valor de

f J(Mm? +mn +n?) (2.19)

lado efetivo (aerr) sera dado por [Helszajn e James, 1978]:

agy =a+ (2.20)

_h
I
Tendo como base a figura 2.2, pode-se dizer que o0 Modo Fundamental

observado é o TMy, logo a freqiiéncia de ressonancia da antena de microfita
retangular é dada por:
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fp= o (2.21)

3a,4/6

Et = %(5r +1)+ %(sr +1)(1+ %) k (2.22)
onde:
fmn — freqiiéncia de ressonancia;
¢ — velocidade da luz no vacuo;
a — lado do triangulo no elemento irradiante;

aerr — lado do triangulo no elemento irradiante;

¢ r — constante dielétrica relativa do substrato dielétrico;

€ eff — constante dielétrica efetiva do substrato dielétrico;

h — espessura do substrato.
m ,n - Modos de excitagdo em TMyp.

As equacOes apresentadas sdo obtidas a partir de simplificacdes sdo
altamente empiricas, podendo ocorrer resultados na pratica, diferentes desses
tedricos, pois a medida que as frequéncias de operacdo dos equipamentos de
comunicagdes aumentam, as dimensdes fisicas de seus componentes diminuem e,
equacdes deste tipo podem apresentar resultados pouco exatos. Uma das saidas para
este problema € a utilizagdo de RNAs, onde os dados obtidos através de ensaios de
laboratério, apresentam todas as caracteristicas e fenémenos fisicos reais.

Atualmente, muitas pesquisas sdo realizadas, no que diz respeito a
determinacdo de tipos de substrato utilizado, tanto o dielétrico quanto as placas
condutoras que a compdem, como também, a determinacdo da frequéncia de

ressonancia da antena de microfita.

2.9 Alimentacao da Antena de Microfita Triangular
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Apbs determinar as dimensdes da antena por um substrato dado, a
proxima etapa é determinar o melhor ponto de alimentacdo de maneira a obter uma
boa adaptacdo de impedancia da antena com o cabo coaxial de alimentacdo (50 Q).
Para que uma melhor analise seja feita, sdo dadas abaixo, as figuras 2.5, 2.6 e 2.7
[Chen, Lee e Dahele, 1992].

b
le—>
Melhor Ponto de
alimentacdo > @ a X

Figura 2.5 — Vista superior da Antena de Microfita Triangular

z
Elemento irradiante (patch) T

s

Conector coaxial

Plano Terra

Figura 2.6 — Vista lateral da Antena de Microfita Triangular
A obtencdo deste Melhor Ponto pode ser obtida conforme figura
abaixo [Chen, Lee e Dahele, 1992]:
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y
(2
D
L_—\/ga,.O] o >
4
X
B

Figura 2.7 — Vista superior com identificacdo dos pontos do triangulo.

Os dados utilizados neste trabalho sdo dados experimentais da mesma
classe de antenas apresentados em [Christodoulou e Georgiopoulos, 1999] e em
[Karaboga et al., 1998]. Esses dados servem para estimar preliminarmente a
frequéncia de ressondncia de antenas de microfita triangular ou retangular em
processo de fabricacdo e, a partir dos dados finais de fabricacdo da antena, determinar

sua frequiéncia de ressonancia com preciséo.



CAPITULO 3

METODOLOGIA PARA DETERMINAR A
FREQUENCIA DE RESSONANCIA

3.1 INTRODUCAO

Nesta dissertacdo utilizam-se redes neurais artificiais (RNAS),
treinadas a partir de dados experimentais, para determinar a freqiiéncia de ressonancia
de antenas tipo microfita retangular e triangular. Esta metodologia € particularmente
importante porque os métodos matematicos convencionais envolvem procedimentos
numéricos extensos e necessitam de ajustes por meio de testes experimentais
enguanto que esta metodologia pode ser integrada a um sistema CAD (Computer-
Aided Design).
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Geralmente, para se determinar a freqiiéncia de ressonancia das
antenas do tipo microfita, primeiramente, tem-se que computar 0 comprimento

efetivo dos lados e a constante efetiva de permissividade do substrato.

3.2 Redes Neurais Artificiais — Perceptron Multicamadas

As RNAs sdo utilizadas para modelar o relacionamento entre 0s
parametros fisicos de uma antena tipo microfita e o resultado medido da fregiiéncia
de ressonancia. O tipo de arquitetura adotada neste trabalho é a feedforward e, entre
os tipos de RNA com esta arquitetura, escolheram-se as RNA tipo Perceptron

Multicamadas - PMC. Uma arquitetura PMC tipica pode ser expressa pela figura 3.1.

128 Camada 22 Camada
Escondida Escondida

Camada de
Entrada

X1

X2

XN

Figura 3.1 Arquitetura Neural do PMC
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Muitos algoritmos diferentes podem ser utilizados em conjunto com
este tipo de arquitetura. Um algoritmo classico utilizado para treinamento de redes
tipo PMC é o gradiente conjugado, considerado um metodo heuristico. O método
analitico de Newton é uma alternativa aos métodos de gradiente conjugado para uma
otimizacdo rapida. A etapa basica do método de Newton é:

x.,=x -H’g, (3.1)
onde,

H é a matriz Hessiana (derivada segunda) do indice de desempenho dos valores atuais

dos pesos e das polarizagdes (bias), e g, € o gradiente atual. O método de Newton

converge freqlientemente mais rapido do que os metodos baseados no gradiente
descendente. Infelizmente, é complexa e computacionalmente custosa a estimativa
da matriz Hessiana para redes neurais com arquitetura tipo feedforward. Ha uma
classe de algoritmos que sdo baseados no método de Newton, mas que ndo requerem
0 calculo das derivadas segundas. Estes metodos analiticos sdo chamados de
métodos Quasi-Newton (ou secante). Atualizam uma matriz aproximada da
Hessiana, em cada iteracdo do algoritmo. A atualizacdo é computada em funcdo do
gradiente.

Assim, para as antenas retangulares utilizam-se redes tipo PMC, com
treinamento pelo método Quasi-Newton proposto por Broyden, Fletcher, Goldfarb, e
Shanno (BFGS). Este algoritmo € descrito no Apéndice A e, a equacao basica do

método BFGS é apresentada pela equacéo (3.2), a seguir:

limH, =v? J(x)" (3.2)
onde

J é a matriz Jacobiana e H; é uma aproximacao iterativa da inversa da matriz

Hessiana.
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A principal diferenca entre este algoritmo “Rprop — Resilient Propagation”e
as outras heuristicas baseadas em varia¢fes do “backpropagation” é que 0s ajustes
dos pesos (w) dos neurdnios da rede e da taxa de aprendizado (n) depende apenas dos
sinais dos gradientes da funcdo erro E(w), ndo dependendo portanto de sua
magnitude. A fungdo E(w) é responsavel pela especificacdo de um critério de

desempenho que esta associado a rede.

No algoritmo “Rprop”, 0s pesos e a taxa de aprendizado sdo alterados
apenas uma Unica vez em cada época de treinamento. Cada peso w;j;i possui sua
propria taxa de variacdo (A;), a qual varia em fungdo do tempo t da seguinte

forma:

OE oE
CAL(t-1), se—(t-1).—>0
7oA (t-1), se— = (t-1)—

oE oE
A (t)=4n7 A (t-1),se—(t-1).—<0
(=17 A, (=D se (=122 <0

i L

A, (t-1), casocontrario

onde: 0 <1 <1 <n". Uma mudanca no sinal das derivadas parciais correspondentes
ao peso wj; indica que a Ultima mudanga foi grande suficiente para que o sistema
saltasse sobre um ponto de minimo da funcdo E(w), o que implica entdo numa
diminuicéo do valor de Aj;i proporcional ao fator n". Ja as derivadas consecutivas com
0 mesmo sinal indicam que o sistema estd movendo permanentemente em uma Unica

direcdo, o que implica assim num aumento sensivel de A;; proporcional ao fator n",

Os pesos da rede séo entdo alterados por meio das seguintes equacdes:
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oE
—Ajj(t), se——(t)>0
] 8Wji
oE
Awij (t) =<+ Ajj(t), se——(t) <0
Il Il 6Wji (3.4)
0, casocontrario

E importante notar que a mudanca nos pesos da rede depende apenas
do sinal das derivadas parciais, independente de sua magnitude. Se a derivada for
positiva, 0 peso € decrementado por Aji(t); se a derivada for negativa, 0 peso sera

incrementado por Aji(t).

3.3 Antena de Microfita Retangular e RNA

Para as antenas de microfita retangular, utilizando-se RNA com
arquitetura Perceptron Multicamadas - PMC utiliza-se a configuracdo dada na figura
3.2.

> fmn

Figura 3.2 Arquitetura Neural do PMC em Antenas de Microfita Retangular
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e ENTRADA:

W - largura da parte irradiante;

L - comprimento da parte irradiante;
h — altura do dielétrico;

€ - permissividade do substrato.
e SAIDA:

fmn — frequéncia de ressonancia.

3.4 Antena de Microfita Triangular e RNA

Para as antenas de microfita triangular, utilizando-se RNA com
arquitetura Perceptron Multicamadas - PMC utiliza-se a configuracdo dada na figura
3.3.

fmn

Figura 3.3 Arquitetura Neural do PMC em Antenas de Microfita Triangular

e ENTRADA:

a — comprimento lateral da parte irradiante;
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h — altura do dielétrico;
m, n — Modos de excitacdo em TMpp;

€ - permissividade do substrato.

e SAIDA:

fmn — frequéncia de ressonancia.

Estes valores obtidos por meio de RNAs sdo comparados com 0s
valores apresentados pelas referéncias [Dahele e Lee, 1987; Garg e Long, 1988;
Singh e Yadava, 1991; Chen, Lee e Dahele, 1992; Karaboga et al., 1999].
Posteriormente, os resultados e as analises serdo apresentados no Capitulo 4 e as
conclusdes no Capitulo 5.

Ressalte-se que a RNA, apds seu treinamento, estima a frequéncia de
ressonancia (fn,) praticamente em tempo real, possibilitando sua utilizacdo em
conjunto com o CAD (Computer Aided Design) para o projeto de antenas de
microfita. Observe-se que somente dados experimentais sdo utilizados, ou seja,

identificado a partir de dados empiricos.



CAPITULO 4

RESULTADOS

4.1 — Introducéao

O problema relacionado com a determinacdo da frequéncia de
ressonancia de antenas de microfita é abordado neste capitulo por meio de simulacgdes
e analises baseadas em dados experimentais, apresentados em [Christodoulou e

Georgiopoulos, 1999] e em [Karaboga et al., 1998].
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As simulagdes e os resultados que serdo apresentados tratam da solucao
deste problema para antenas de microfita retangular e triangular, via Redes Neurais
Artificiais (RNA). Redes neurais tipo Perceptrons Multicamadas (PMC) foram
utilizadas neste trabalho e os resultados sdo avaliados ao longo deste capitulo.

Para efetuar o0s devidos treinamentos foram utilizados dois
microcomputadores nos modelos Pentium 1V, com 2,8 GHz de velocidade do
processador, 512 MB DDR SDRAM.

4.2 — Determinacdo da frequéncia de ressonancia das

antenas de microfita triangular

As redes neurais artificiais utilizadas para a determinagdo da
freqliéncia de ressonancia das antenas tipo microfita triangular foram treinadas a
partir de dados experimentais deste tipo de antena apresentados em [Christodoulou e

Georgiopoulos, 1999].

4.2.1 — Configuragao com 12 (doze) amostras de treinamento

e 3 (trés) amostras para fazer a validacéo

Neste primeiro treinamento foram colocados doze dados para
treinamento e trés dados para efetuar a validacdo. Os dados que foram retirados para
fazer a validagcdo do treinamento das redes neurais estdo em destaque (negrito) na
Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Dados experimentais das Antenas de Microfita Triangular

Entradas Saida desejada
m 0 a h c FreqUénAcia_de
ressonancia
ey () fmn (MHz)
1 0 4,1 0,07 10,5 1519
1 1 4,1 0,07 10,5 2637
2 0 4,1 0,07 10,5 2995
2 1 4,1 0,07 10,5 3973
3 0 4,1 0,07 10,5 4439
1 0 8,7 0,078 2,32 1489
1 1 8,7 0,078 2,32 2596
2 0 8,7 0,078 2,32 2969
2 1 8,7 0,078 2,32 3968
3 0 8,7 0,078 2,32 4443
1 0 10 0,159 2,32 1280
1 1 10 0,159 2,32 2242
2 0 10 0,159 2,32 2550
2 1 10 0,159 2,32 3400
3 0 10 0,159 2,32 3824

Os dados citados anteriormente séo poucos devido ao fato de serem de
dificil obtencdo, pois a disponibilidade dos mesmos foi obtida, somente, através dos
apresentados em [Christodoulou e Georgiopoulos, 1999].

Para treinamentos mais eficientes das redes neurais, seria desejavel que
0 numero de dados experimentais fosse bem maior. Entretanto, esses dados sdo de

dificil obtencdo na literatura especializada, por se constituirem segredo industrial.
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Foram utilizados dois tipos de algoritmos de treinamento para avaliar

as arquiteturas de redes neurais tipo Perceptrons Multicamadas (PMC): o algoritmo

de treinamento tipo Resilient Backpropagation (Rprop) e o algoritmo de treinamento
de Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFGS) [Dennis e Schnabel, 1983], com

regularizacdo bayesiana [Demuth e Beale, 1998].

A tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos, durante o periodo de

treinamento, utilizando-se o algoritmo de tipo Resilient Backpropagation (Rprop),

alterando-se 0 numero de neur6nios na primeira (N;) e segunda (N,) camada

escondida de cinco em cinco neurénios.

Tabela 4.2: Treinamento das RNAs para Antenas de Microfita Triangular

Algoritmo de treinamento tipo Rprop

NUmero de Numero de Tempo de

neuronios épocas processamento Erro Quadratico Médio
N; =30, N, =61 200000 5he 20 min 0,158
N; =30, N,=61 200000 5he 30 min 0,167
N1 =30, N2=61 200000 5h e 40 min 0,177
N; =35, N,=71 200000 5he 30 min 0,123
N; =35, N,=71 200000 5he 45 min 0,104
N1 =35 N,=71 200000 5h e35 min 0,112
N; =40, N;=81 200000 5he 40 min 0,083
N; =40, N;=81 200000 5he55min 0,094
N1 =40, N,=81 200000 5he45min 0,081
N; =45, N;=91 200000 5he 50 min 0,023
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NUmero de Numero de Tempo de
neurénios épocas processamento Erro Quadratico Médio
N;=45,N;=91 200000 5he55min 0,014
N1=45,N;=91 200000 5he58 min 0,011
N; =50, No= 101 179301 6 h e 10 min 0,003
N1 =50, No= 101 179301 6 h e 10 min 0,004
N; =50, No= 101 179301 6 h e 10 min 0,001
N =55, No= 111 118401 6 h e 30 min 0,013
N1 =55, No= 111 118401 6 he31min 0,015
N1 =55, No= 111 118401 6 he 40 min 0,017

OBSERVACAO: cada simulacdo acima foi realizada cinco vezes, escolhendo o

melhor resultado.

Para o algoritmo de retro-propagacdo tipo Rprop, os melhores

resultados foram obtidos com duas camadas escondidas, 50 e 101 neurdnios,

respectivamente na primeira e segunda camada. O nimero de épocas de treinamento
foi de 179.301 e o Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Square Error) foi de 0,001,

com dados pré e pos-processados, conforme pode ser visto na Tabela 4.2.

A tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos, durante o periodo de

validacdo, utilizando-se o algoritmo tipo Rprop.
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Tabela 4.3: Validacdo das RNAs para Antenas de Microfita Triangular

Algoritmo de treinamento tipo Rprop

2 0 41 | 0,07 | 10,5 2995 2946 1,66
2 0 8,7 0,078 | 2,32 2969 2927 1,42
2 1 10 | 0,159 | 2,32 3400 3482 2,41

Erro Médio Percentual 1,83

Assim, os resultados apresentados foram compativeis com os valores
apresentados na referéncia [Christodoulou e Georgiopoulos, 1999].

A Tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos, durante o periodo de
treinamento, utilizando-se o algoritmo tipo Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno
(BFGS) [Dennis e Schnabel, 1983], alterando-se 0 numero de neurénios na primeira
(Ny) e segunda (N,) camada escondida de cinco em cinco neurénios.

Tabela 4.4: Treinamento das RNAs para Antenas de Microfita Triangular

Algoritmo de treinamento tipo BFGS

N; =30, N»=61 200000 5he 20 min 0,158

N1 =30, N>=61 200000 5he 30 min 0,167
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N; =30, N»=61 200000 5h e 40 min 0,177
N1 =35, No=71 200000 5he 30 min 0,123
N1 =35, N>=71 200000 5h e 45 min 0,104
N; =35, N>=71 200000 5h e35 min 0,112

A Tabela 4.5 apresenta os resultados obtidos, durante o periodo de

validacdo, utilizando-se o algoritmo tipo BFGS.

Tabela 4.5: Validacdo das RNAs para Antenas de Microfita Triangular

Algoritmo de treinamento tipo BFGS

2 0 4,1 | 0,07 | 10,5 2995 2559 14,55

2 0 8,7 |0,078| 2,32 2969 2712 9,4

2 1 10 [0,159 | 2,32 3400 4875 30,25
Erro Médio Percentual 18,07

OBSERVACAO: cada simulacdo acima foi realizada CINCO vezes, escolhendo o

melhor resultado.
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No treinamento com algoritmo BFGS, o0s resultados foram
insatisfatorios. Ocorreram constantes erros por falta de memdria do
microcomputador. N&o foi possivel obter resultados com erros percentuais abaixo de
18%. Deve-se ressaltar que isto ndo significa que o algoritmo ndo pode ser utilizado
nesta aplicacdo, pois ndo ha como prever quais seriam os resultados se 0 numero de

dados fosse maior, ou se a capacidade de processamento do computador fosse maior.

Para antenas de microfita triangular o melhor método foi Rprop, tanto
nas fases de treinamento como na fase de generalizagdo. Os resultados foram

considerados muito positivos, erro menor que 1,83.

Os resultados obtidos com os modelos sugeridos neste trabalho foram
compativeis com os apresentados na literatura pesquisada, conforme mostra a Tabela
4.6.

Tabela 4.6 — Comparacdo entre os valores obtidos por meio de ensaios laboratoriais,
RNA Rprop e os valores calculados de freqiiéncia de ressonancia —

Antenas de Microfita Triangular.

Valor RNA Rprop Trj fal fvmom
Medido (MHz) (MHz) (MHz) (MH2)
(MHz)

2995 2946 3450 2989 3025

2969 2927 3001 2961 2990

3400 3482 3738 3369 3545

frj — resultados obtidos em [Helszajn e James, 1978];
fg1 — resultados obtidos em [Garg e Long, 1998];

fmom — resultados obtidos em [Chen, Lee e Dahele, 1992].
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4.3. Determinacéao da freqléncia de ressonancia das antenas

de microfita retangular

A metodologia para estimar a frequéncia de ressonancia de uma antena
de microfita retangular tem como entradas os parametros W, L, h e &,; e a saida

desejada da RNA sdo as freqiiéncias de ressonancia (fnn) apresentadas em [Karaboga
etal., 1998].

4.3.1 Configuracdo com 36 (trinta e seis) amostras de

treinamento e 9 (nove) amostras para fazer a validacao

Neste primeiro treinamento foram alocadas trinta e seis amostras para
treinamento e nove amostras para efetuar a validagéo (20%). Os dados que foram
retirados para fazer a validagcdo (generalizacdo) do treinamento das redes neurais

estdo em destaque (negrito) na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Dados experimentais das Antenas de Microfita Retangular

Entradas Saida desejada
\YY; L h ‘. FreqUénAcia_de
(cm) (cm) (cm) ressonancia
fon (MH2Z)
57 3,8 0,3175 2,33 2310
4,55 3,05 0,3175 2,33 2890
2,95 1,95 0,3175 2,33 4240
1,95 1,3 0,3175 2,33 5840
1,7 1,1 0,3175 2,33 6800
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Resultados

Entradas Saida desejada
W L h ‘. FreqUérlcia_de
(cm) (cm) (cm) ressonancia
fon (MHZ)
14 0,9 0,3175 2,33 7700
1,2 0,8 0,3175 2,33 8270
1,05 0,7 0,3175 2,33 9140
1,7 1,1 0,9525 2,33 4730
1,7 1,1 0,1524 2,33 7870
4,1 4,14 0,1524 2,5 2228
6,858 4,14 0,1524 2,5 2200
10,8 4,14 0,1624 2,60 2181
0,85 1,29 0,017 2,22 7740
0,79 1,185 0,017 2,22 8450
2,0 2,5 0,079 2,22 3970
1,063 1,183 0,079 2,56 7730
0,91 1,0 0,127 10,2 4600
1,72 1,86 0,157 2,33 5060
1,81 1,96 0,157 2,33 4805
1,27 1,35 0,163 2,55 6560
15 1,621 0,163 2,55 5600
1,337 1,412 0,2 2,55 6200
1,12 1,2 0,242 2,55 7050
1,403 1,485 0,252 2,55 5800
1,53 1,63 0,3 2,5 5270
0,905 1,018 0,3 2,5 7990
1,17 1,28 0,3 2,5 6570
1,375 1,58 0,476 2,55 5100
0,776 1,08 0,33 2,55 8000
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Entradas Saida desejada

W L h ‘. FreqUérlcia_de

(cm) (cm) (cm) ressonancia
fon (MHZ)

0,79 1,255 0,4 2,55 7134
0,987 1,46 0,45 2,55 6070

1,0 1,52 0,476 2,55 5820
0,814 1,44 0,476 2,55 6380
0,790 1,62 0,56 2,55 5990

1,2 1,97 0,626 2,55 4660
0,783 2,3 0,854 2,55 4600
1,256 2,756 0,952 2,55 3580
0,974 2,62 0,952 2,55 3980
1,02 2,64 0,952 2,55 3900
0,883 2,676 1,0 2,55 3980
0,777 2,835 1,1 2,55 3900
0,92 3,13 1,2 2,55 3470
1,03 3,38 1,281 2,55 3200
1,265 3,5 1,281 2,55 2980
1,08 3,4 1,281 2,55 3150

A Tabela 4.8 apresenta os resultados obtidos, durante a fase de
treinamento, utilizando-se o algoritmo do tipo Resilient Backpropagation (Rprop),
alterando o numero de neurénios na primeira (N;) e segunda (N,) camada escondida

de dez em dez neurdnios.
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Tabela 4.8: Treinamento das RNAs para Antenas de Microfita Retangular

Algoritmo de treinamento tipo Rprop

NUmero de Numero de Tempo de

neuronios épocas processamento Erro Quadratico Médio
N1 =20, N,=41 200000 6 he 10 min 0,118
N; =20, N, =41 200000 6 h e 50 min 0,117
N1 =20, N,=41 200000 6 he 15 min 0,107
N; =30, N,=61 200000 6 he30min 0,093
N; =30, N2=61 200000 6 he25min 0,090
N1 =30, N2=61 200000 6 h e35 min 0,091
N; =40, N;=81 200000 6 h e 40 min 0,083
N1 =40, N,=81 200000 6 h e 55 min 0,095
N; =40, N;=81 200000 6 he 45 min 0,084
N; =50, N,= 101 200000 6 h e 50 min 0,016
N; =50, No= 101 200000 6 h e 50 min 0,015
N1 =50, No=101 200000 6 h e 51 min 0,013
N1 =60, No=121 200000 7 he10min 0,023
N; =60, No= 121 200000 7he20min 0,024
N1 =60, No= 121 200000 7 he 10 min 0,021

OBSERVACAO: cada simulag&o acima foi realizada trés vezes.

Os melhores resultados obtidos usando o algoritmo de retro-
propagacdo tipo Rprop com duas camadas escondidas, com 50 e 101 neurdnios,

respectivamente na primeira e segunda camada. O nimero de épocas de treinamento
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foi de 200.000 e o Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Square Error) foi de 0,013,
com dados pré e pos-processados, conforme pode ser visto na Tabela 4.8.
A Tabela 4.9 apresenta os resultados obtidos nos testes de validacéo,

utilizando-se o algoritmo tipo Rprop.

Tabela 4.9: Validacdo das RNAs para Antenas de Microfita Retangular

Algoritmo de treinamento tipo Rprop

1,7 1,1 ]0,3175| 2,33 6800 6658 2,1
6,858 | 4,14 |0,1524 | 2,5 2200 2138 2,8
0,79 | 1,185 | 0,017 | 2,22 8450 7731 8,5
1,81 1,96 | 0,157 | 2,33 4805 4632 3,6
1,337 | 1,412 02 | 255 6200 6150 0,8
1,375 1,58 0,476 | 2,55 5100 5671 11,2
1,0 1,52 | 0,476 | 2,55 5820 6268 7,7
1,256 | 2,756 | 0,952 | 2,55 3580 3433 4,1
1,03 3,38 | 1,281 | 2,55 3200 3155 1,4

Erro Médio Percentual 4,69




Capitulo 4. Resultados

50

Os testes de validacdo das RNAs para antenas de microfita retangular

por meio do algoritmo Rprop sugerem que seria temeroso usar este modelo em

aplicacbes praticas, ja que o modelo apresenta erros individuais acima de 10 %,

embora o erro na média seja menor que 5 %.

A Tabela 4.10 apresenta os resultados obtidos, durante o periodo de

treinamento, utilizando-se o algoritmo tipo Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno

(BFGS) [Dennis e Schnabel, 1983], alterando-se 0 nimero de neur6nios na primeira

(N1) e na segunda (N,) camada escondida.

Tabela 4.10: Treinamento das RNAs para Antenas de Microfita Retangular

Algoritmo de treinamento tipo BFGS

Ndmero de NUmero de Tempo de

neuronios épocas processamento Erro Quadratico Médio
N1 =20, N,=41 1985 3he20min 0,110
N; =20, N,=41 1855 3he30min 0,107
N1 =20, N,=41 1870 3hel5min 0,106
N; =25, N,=51 1775 3 he40min 0,015
N; =25, N,=51 1655 3he25min 0,014
N; =25, N,=51 1670 3 he35 min 0,013
N; =30, N2=61 1671 3 h e50 min 0,043
N; =30, N,=61 1653 3he55min 0,045
N; =30, N,=61 1620 3he51min 0,044

OBSERVACAO: cada simulacdo acima foi realizada trés vezes.
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Para antenas de microfita retangular os melhores resultados foram
obtidos usando uma RNA com duas camadas escondidas, com 25 e 51 neur6nios,
respectivamente. O nimero de épocas de treinamento foi de 1.670 e Erro Quadrético
Medio foi de 0,013.

A Tabela 4.11 apresenta os resultados obtidos, durante o periodo de

validacg&o, utilizando-se o algoritmo de tipo BFGS.

Tabela 4.11: Validacdo das RNAs das Antenas de Microfita Retangular

Algoritmo de treinamento tipo BFGS

1,7 1,1 |0,3175| 2,33 6800 6697 1,5
6,858 | 4,14 |0,1524 | 25 2200 2199 0,0
0,79 | 1,185 | 0,017 | 2,22 8450 8100 4,1
1,81 1,96 | 0,157 | 2,33 4805 4617 39
1,337 | 1,412 02 | 255 6200 6178 0,35
1,375 1,58 0,476 | 2,55 5100 4799 5,9
1,0 1,52 0,476 | 2,55 5820 5516 5,2
1,256 | 2,756 | 0,952 | 2,55 3580 3452 35
1,03 338 | 1,281 | 2,55 3200 3145 1,7

Erro Médio Percentual 291
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O Erro Quadratico Médio (MSE - Mean Square Error) foi de
aproximadamente 3 %, conforme pode ser visto na tabela 4.11. Este resultado é
positivo, erro menor que 3 %, mas em algumas freqléncias, os valores foram
ligeiramente superiores a 5 %. Nesta faixa de freqiéncia, os erros sdo aceitaveis. Ndo
foi possivel comparar os resultados de validagdo com os das referéncias
[Christodoulou e Georgiopoulos, 1999; Karaboga, Guney, Sagiroglu e Erler, 1999]
porgue as mesmas ndo apresentaram este tipo de dado.

O fato de que o algoritmo BFGS tenha apresentado bons resultados
para as antenas de microfita retangular, cujo nimero de dados para treinamento é
maior, € um indicio de que a mesma pode ter bons resultados para antenas de

microfita triangular.

Os modelos da classe das RNAs tipo Perceptron Multicamadas
(PMC), por utilizar métodos baseados em gradiente descendente, ja era esperado que
apresentassem uma convergéncia lenta (tempo de processamento longo), mas como
observado, as RNAs conseguiram aproximar e generalizar dentro do intervalo

amostral.

Os resultados obtidos com os modelos sugeridos neste trabalho foram
compativeis com os apresentados na literatura pesquisada, conforme mostra a Tabela
4.12.

Tabela 4.12 — Comparacéo entre os valores obtidos por meio de ensaios laboratoriais,
RNA BFGS e os valores calculados de frequéncia de ressonancia —

Antenas de Microfita Retangular.

Medido (MHz) (MHz) (MHz) (MHz)
(MHz)
6800 6697 8933 6958 6908
2200 2199 2292 2208 2241
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8450 8100 8496 8369 8431
4805 4617 5014 4636 4824
6200 6178 6653 5845 6053
5100 4799 5945 4667 4993
5820 5516 6180 4855 5423
3580 3452 3408 2668 3115
3200 3145 2779 2183 2623

fho — resultados obtidos em [Howell, J. Q., 1975] ;
fha — resultados obtidos em [Hammerstad, E. O., 1975];

fea — resultados obtidos em [Carver, K. R., 1979].




CAPITULO5

CONCLUSOES

Neste trabalho a abordagem neural foi utilizada como um
instrumento eficiente e alternativo na estimacgéo e quantificacdo da frequéncia de
ressonancia das antenas de microfita, tanto dos tipos retangulares quanto as
triangulares. Os valores utilizados na rede foram advindos de testes laboratoriais
realizados, das referencias consultadas. Depois do treinamento, a RNA foi capaz
de estimar valores de freqliéncia de ressonancia das antenas de microfita, e esta
capacidade permite reduzir o tempo gasto com ensaios experimentais realizados

em laboratorios, possibilitando, assim uma reducdo dos custos de projetos.
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Os resultados obtidos das simulagbes tém mostrado que a técnica
pode ser utilizada como uma ferramenta computacional de apoio, vindo a
contribuir decisivamente para uma melhor qualidade do sistema de comunicagfes
moveis como um todo.

Os resultados deste trabalho mostram que a técnica desenvolvida
pode ser usada como uma ferramenta alternativa visando também adequar a
qualidade dos projetos.

Assim, como estes modelos apresentaram resultados com boa
precisdo, podem ser incorporados a um ambiente CAD (Computed Aided Design)

para projetar antenas tipo microfita de equipamentos maveis.

5.1. Futuras Linhas de Pesquisa

A partir dos resultados apresentados, permite-se vislumbrar
algumas linhas de pesquisa como uma continuidade do que foi apresentado. Entre

as futuras linhas de pesquisa, destacam-se:

i) estudos sobre os tipos diferentes de dielétrico a serem utilizados na fabricacao
de antenas de microfita, verificando assim, os indices de desempenho que indicam

a qualidade dos sistemas de comunicacao;

ii) pesquisas sobre a identificacdo de problemas técnicos que possibilitem a
fabricacdo de antenas de microfita em tamanhos cada vez mais reduzidos para a
utilizacdo das mesmas em equipamentos moveis, que por sua vez, estdo cada vez

com o tamanho mais reduzido ainda;
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iii) com a obtencdo de um numero maior de dados, por meio de ensaios
laboratoriais, com outros tipos de microfita, devera ser possivel uma melhor
generalizacdo e validacdo do sistema por meio de Redes Neurais Artificiais e,
utilizacdo de outros tipos de algoritmos de treinamento;

iv) com a obtencdo de um numero maior de dados, também através de ensaios
laboratoriais, poderd se obter um tempo menor de processamento das Redes

Neurais Artificiais.
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APENDICE A

Este apéndice apresenta os Conceitos Basicos de Redes Neurais

Artificiais.
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CONCEITOS BASICOS DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

A.1 - Introducéo

A origem da teoria de redes neurais remonta aos modelos matematicos
de neurdnios biologicos [Kovacs, 2002]. A célula nervosa ou neurdnio foi
identificado anatomicamente e descrito com notdvel detalhe pelo neurologista
espanhol Ramoén y Cajal [Cajal, 1894]. Como qualquer célula bioldgica, o neurdnio é
delimitado por uma fina membrana celular que além da sua func¢do bioldgica normal,
possui determinadas propriedades que sdo essenciais para o funcionamento elétrico
da célula nervosa. A partir do corpo celular ou soma, o centro dos processos
metabdlicos da célula nervosa, projetam-se extensdes filamentares, os dendritos € o

axonio.

As manifestacdes elétricas de neurdnios biologicos foram observadas
pela primeira vez no século 19, por DuBois Reymond [Katz, 1996], com o auxilio de
galvanometros. O funcionamento dessas células comecgou a ser mais bem entendido
com a inveng¢do, no final do século 19, por Cookes, do tubo de raios catddicos,
permitindo a observagdo da atividade elétrica nervosa, principalmente por [Elanger e
Gasser, 1924], na década de 1920. Nas duas décadas seguintes, passou-se a entender
o neurdnio bioldgico como sendo basicamente o dispositivo computacional elementar
do sistema nervoso, que possui muitas entradas € uma saida. As entradas ocorrem

através das conexdes sindpticas, que conectam a arvore dendrital aos axodnios de
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outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes axonios sdo pulsos elétricos
conhecidos como impulsos nervosos, e constituem a informac¢do que o neurdnio
processara, de alguma forma, para produzir como saida um impulso nervoso no seu

axonio.

McCulloch e Pits foram os primeiros a propor um modelo
computacional para o neurdnio bioldgico. Foi um trabalho pioneiro, apesar da
premissa ingénua de que redes relativamente simples, com alguns neurdnios,
poderiam implementar maquinas booleanas para mimetizar o sistema nervoso.
Embora rudimentar, quando comparado ao potencial dos modelos hoje disponivesis,

foi um trabalho inovador e de natureza seminal.

No final da década de 1950, Rosenblatt, deu prosseguimento as idéias
de McCulloch, criando uma genuina rede de multiplos neurénios do tipo
discriminadores lineares e chamou esta rede de perceptron. Um perceptron ¢ uma
rede com uma topologia onde os neurdnios sdo dispostos em camadas. Os neurénios
que recebem diretamente as entradas da rede constituem o que se chama de camada
de entrada. Os neuronios que recebem como entradas as saidas daqueles da camada
de entrada constituem a segunda camada e assim sucessivamente até a camada final,
denominada de camada de saida. As camadas internas que ndo sdo nem a de entrada e

nem a de saida sdo geralmente referidas como camadas ocultas.

Por outro lado, a Inteligéncia Artificial (IA) tradicional surgiu na
década de 1950 e parecia ser a solucao para muitos problemas. Entretanto, logo foram
aparecendo as dificuldades, entre outras, citam-se as seguintes: a implementacdo era
complexa e os recursos de informatica ainda ndo eram adequados. A abordagem que
apresentava mecanismos similares daqueles do cérebro, “holistica”, com elevado
numero de processadores simples, alta taxa computacional e elevado grau de
conectividade, ganhou expressividade e modelava melhor o comportamento do

cérebro humano.



Apéndice A 64

Atualmente, além da IA tradicional e os métodos convencionais de
computac¢do, as Redes Neurais Artificiais (RNA), juntamente com a ldgica nebulosa e
os algoritmos genéticos, compdem as principais areas da inteligéncia artificial
contemporanea que ¢ conhecida também por inteligéncia computacional [Carneiro,

2000].

Os trabalhos pioneiros de McCulloch e Pitts [McCulloch, 1943], sobre
o modelo do neurdnio artificial, de Rosenblatt [Rosenblatt, 1959], sobre o
“Perceptron”; de Widrow [Widrow, 1960], sobre o ADALINE (“Adaptive Linear
Element”) e a regra de treinamento denominada “Regra Delta”, abriam perspectivas
positivas sobre esta area de pesquisa. Entretanto, o lancamento do livro *““Perceptrons
- An Introduction to Computational Geometry™, por Minsky e Papert [Minsky, 1969],
no ano de 1969, provocou um esfriamento das pesquisas na area, pois mostrava
enfaticamente que as estruturas utilizadas nos dispositivos da época ndo eram capazes

de aprender regras logicas tao simples quanto as do ou-exclusivo.

Na década de 1980, o ressurgimento das RNAs deveu-se
principalmente a eventos independentes que impulsionaram esta drea de pesquisa,
entre outros, citam-se os seguintes: os trabalhos desenvolvidos por Hopfield
[Hopfield, 1982], sobre o projeto de memorias associativas, € por Kohonen
[Kohonen, 1988], sobre aprendizado ndo supervisionado; o desenvolvimento de um
novo algoritmo de aprendizado (“Backpropagation”), explicitado por Rumelhart,
Hinton e Willians [Rumelhart, 1986] para as redes do tipo “Perceptron” com
estruturas multicamadas, posteriormente, constatou-se que este algoritmo tinha

origem no trabalho de [Werbos, 1974] .

Virias aplicagdes utilizando RNA ja foram implementadas na area de
antenas. Este fato deve-se em parte as suas caracteristicas de: grande capacidade de
processamento, flexibilidade de integragdo com outras ferramentas matematicas,
capacidade para lidar com sistemas multivariaveis e ndo-lineares. Nesta area, como

exemplo, podem-se citar aplicagdes relacionadas com antenas inteligentes e
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determina¢do da freqiiéncia de ressonancia de antenas tipo microfita [Watson e

Gupta, 1996; Vegni e Toscano, 1997].

As etapas basicas para implementar uma RNA sdo definidas pelo seu
treinamento e pela sua validagdo. O treinamento é o processo de ajustar os parametros
internos (pesos) da rede através do processamento de informagdes (entradas e saidas)
relacionadas ao problema abordado. Uma vez que os pesos estdo ajustados, o modelo
¢ capaz de produzir respostas para entradas que ndo foram incluidas nos dados de
treinamento. A fase de validacdo ocorre quando a rede consegue responder

adequadamente aos estimulos colocados em suas entradas [Carneiro, 2000].

As RNA possuem a habilidade de mapear relacionamentos funcionais.
Esta caracteristica ¢ particularmente importante quando este relacionamento ¢
multivaridvel, ndo-linear e/ou ndo bem definido. Nestes casos, as RNA geralmente
apresentam-se como uma das metodologias mais adequadas, sendo que as principais

caracteristicas que a tornam atrativa para a solucao de problemas [Silva, 1998] sdo:

- aprendizagem através de exemplos, ou seja, a partir de pares de
entrada e saida de um processo, a rede ¢ capaz de estimar valores de uma determinada

funcdo desconhecida;

- capacidade de agrupar e organizar dados, ou seja, a rede € capaz de

explorar as similaridades existentes entre os elementos de um conjunto de entradas;

- tolerancia a falhas, isto €, a rede ¢ capaz de recuperar um item correto

mesmo que os dados de entrada estejam parcialmente incompletos ou distorcidos;

- auto-organizacao, ou seja, a partir de algum subconjunto das entradas
cujos elementos possuem caracteristicas similares, a rede tem a capacidade de

organiza-los.

A escolha da topologia da rede e o processo de treinamento adequado

a aplicacdo em questdo sdo, em determinadas situagdes, a parte mais delicada e
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crucial para o sucesso da implementacdo da rede. O conhecimento dos tipos de
topologias e dos algoritmos de treinamento ¢ importante para possibilitar uma escolha

correta.

O proposito deste capitulo sera apresentar os conceitos fundamentais
relativos as redes neurais artificiais, mais especificamente, as redes neurais artificiais

do tipo Perceptron multicamada (PMC) e tipo Radial Basis Function (RBF).

Este Capitulo ¢ organizado como segue. Na Secdo 3.2, apresenta-se 0s
modelos de neurdnio bioldgico e artificial classicos. Na Secao 3.3, faz-se uma
pequena introdug¢do sobre topologia e treinamento de redes neurais artificiais. Na
Secdo 3.4, mais especificamente, descreve-se a topologia da rede tipo Perceptron
multicamadas e os respectivos algoritmos de treinamento que serdo utilizados para
gerar os resultados apresentados no Capitulo 4. Na Secao 3.5, aborda-se a topologia
da rede tipo RBF e o respectivo algoritmo de treinamento Finalmente, na Secdo 3.6,

as consideragdes finais sdo apresentadas de forma sintética.

A.2 - Modelos do Neurdnio Biologico e do Neurdnio
Artificial

A origem da teoria de redes neurais remonta ao modelo matematico de
neurdnio biologico [Kovécs, 2002]. A célula nervosa ou neurdnio, mostrada na
Figura 3.1, a seguir, foi identificado anatomicamente e descrito com notavel detalhe,
pelo neurologista espanhol Ramén y Cajal [Cajal, 1894]. Como qualquer célula
bioldgica, o neurdnio ¢ delimitado por uma fina membrana celular que além da sua
fungdo bioldgica normal, possui determinadas propriedades que sdo essenciais para o

funcionamento elétrico da célula nervosa. A partir do corpo celular ou soma, o centro
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dos processos metabolicos da célula nervosa, projetam-se extensdes filamentares, os

dendritos e 0 axonio.

dendritos

A

“\ soma ———i»

a) axonio b)
Figura 1 - Neuronios do sistema nervoso central dos vertebrados

A comunicacdo entre neurdnios biologicos se da por meio de pulsos
elétricos. O dendrito de uma célula neural recebe a informagao e envia em dire¢ao ao
axonio da propria célula, e este envia a informacao para o dendrito de outra célula
neural. Quando ocorre a comunicagao entre o axonio de um neurénio com o dendrito
de outro, imediatamente ocorre a ponderacdo desta informacdo. Este processo ¢

definido pelo nome de sinapse.

) . . , 11
O cérebro humano, segundo estimativas, ¢ composto por cerca de 10

A e . . 14 . .
neurdnios interligados por 10" sinapses. Sendo assim, o processamento de
informagdes no cérebro humano se da de maneira complexa, nao-linear e altamente

paralela.
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Os pesquisadores McCulloch e Pitts [McCulloch, 1943], no ano de
1943, foram os primeiros a propor um modelo para um neurénio artificial que
representasse o biologico. O modelo de neurénio de McCulloch e Pitts é um
dispositivo bindrio, em que a saida ¢ determinada em funcdo da soma ponderada de
suas entradas. Este modelo, embora simples, foi inovador e de natureza pioneira. Até
hoje, este modelo basico estd incorporado na maioria dos modelos de RNA [Silva,

1997].

A equacao matemadtica que expressa o modelo do neuronio artificial de

McCulloch e Pitts ¢ dada por:

N
u= Yy w;.x;+6 (1)

i=1

y =g(u) 2
onde:

- U é o limiar associado ao neur6nio;

- W; € o peso associado com a j-ésima entrada do neurénio;

- X | € a j-ésima entrada do neurdnio;

- @ ¢é a polarizacao associada ao neurdnio;
- g(.) é a fungdo de ativagdo do neur6nio;
-y ¢ a saida do neurdnio;

- N ¢ o numero de entradas do neuronio.

A partir das equagdes (1) e (2), verifica-se que a funcdo de ativacao
g(.) simplesmente processa o conjunto de entradas recebidas e o transforma em
estado de ativacdo. Normalmente, o estado de ativacdo dos neurOnios artificiais

gerados pela fungdo de ativagdo g(.) pode assumir os valores binarios (0 ou 1) ,
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bipolares (-1 ou 1) e reais. As principais funcdes de ativagcdo usadas sdo: a funcao
rampa, a fun¢do degrau, a fun¢do degrau bipolar, a funcdo logistica e a funcdo

tangente hiperbolica [Haykin, 1999].

A.3 - Topologia e Treinamento das Redes Neurais Artificiais

A topologia (arquitetura) da rede, juntamente com o tipo de neurénio e
do algoritmo de aprendizagem, define a arquitetura de uma RNA, ¢ estd fortemente

relacionada com o algoritmo utilizado para treina-la [Carneiro, 2000].

Quanto a topologia da interligacdo dos neurdnios, as principais redes

e Feedforward com camada Unica: possui uma camada de entrada ¢ outra de
saida. O fluxo de informagdes segue uma direcdo Unica, ou seja, ndo existem
conexoes entre neurdnios da mesma camada. O treinamento pode ser realizado
através da regra de Hebb [Haykin, 1994], que ndo minimiza o erro entre as saidas

e seus respectivos valores esperados, ou da regra delta, a qual minimiza o erro.

e Feedforward com mdaltiplas camadas: diferencia-se da anterior pela existéncia
de uma ou mais camadas intermediarias (denominadas ocultas) de neurdnios, ou
seja, possui uma ou mais camadas entre as camadas de entrada e de saida,

conforme a figura 2.

Analogamente ao tipo anterior de rede, também neste tipo o fluxo de
dados segue uma dire¢do unica, ou seja, nao ha conexdes entre neurdénios da mesma
camada e camadas anteriores. Na camada de entrada sdao apresentados os valores; nas

camadas ocultas subseqiientes, sdo processadas os dados sendo a saida de uma
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camada oculta aplicada a entrada da préxima. Finalmente, na camada de saida o

resultado final ¢ apresentado.

O treinamento pode ser feito utilizando a regra delta generalizada, com
algoritmos que otimizam a retropropagacao de erro [Hagan, 1994] e fazem a

regularizacdo [Hagan, 1997].

e recorrente (dindmica): possui as mesmas caracteristicas das redes anteriores. As
principais diferencas deste tipo em relagdo as anteriores sdo que a rede recorrente
possibilita retroalimentagdo de neurdnios de camadas diferentes e apresenta
caracteristica dindmica, ou seja, a retroalimentacdo permite que as saidas da rede
convirjam para valores estabilizados. A rede recorrente pode ser classificada como
estavel se possui capacidade de estabilizar os valores de saida, ou instavel se os
valores de saida ndo convergem para um ponto de equilibrio. A rede de Hopfield ¢é
provavelmente o melhor exemplo de rede recorrente [Souza, 1999]. O aprendizado
pode ser feito aplicando a regra delta generalizada ou através da minimizacao de

uma funcdo de “energia” (tipo Hopfield).

e estrutura reticulada: ¢ uma rede tipo feedforward, na qual os neurdénios sdo
arranjados em linhas e colunas, ou seja, consiste de um vetor de neurdnios de uma

ou mais dimensdes e os dados de entrada s3o os mesmos para todos os neurdnios.

A aprendizagem de uma RNA consiste em ajustar os pesos sinapticos
(matriz de pesos da rede) de forma que a aplicagdo de um conjunto de entradas

produz um conjunto de saidas esperadas [Carneiro, 2000].
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Yi

Y

Camada
Neural de
Saida

Camada de
Entrada

1* Camada 2* Camada
Neural Neural
Escondida Escondida

Figura 2 - Rede “Perceptron” Multicamadas

O treinamento ou processo de aprendizado de uma RNA consiste em
ajustar os pesos sinapticos (matriz de pesos da rede) de forma que a aplicacdo de um
conjunto de entradas produz um conjunto de saidas desejadas. O processo de

aprendizado pode ser classificado em:

e Supervisionado: neste método a rede ¢ treinada para fornecer uma saida
esperada em relagdo a um estimulo especifico de entrada. O algoritmo de
treinamento de Hebb, considerado como pioneiro, aborda o treinamento do
Perceptron simples relacionando a uma saida determinada. Widrow e Hoff
idealizaram, mais tarde, o ADALINE (Adaptive Linear Element), no ano de
1960, aplicando a regra delta, com critério de parada determinada pela fungao
erro quadratico médio entre as saidas da rede e os respectivos valores esperados.
Este algoritmo deu mais agilidade as RNAs, permitindo processar sinais com
ruidos, ou seja, com informagdes distorcidas. O treinamento com
retroalimentacdo de erro, denominada regra delta generalizada [Rumelhart,

1986], foi desenvolvida a partir da generalizacdo da regra delta de Widrow e
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Hopf. Este algoritmo apresenta um vetor de entrada a rede, que resultara em um
vetor de saida, o qual é comparado com o vetor dos padrdes de saida; o erro ¢
propagado no sentido inverso ao fluxo de dados (da saida para a entrada),
permitindo que os pesos sejam alterados, minimizando assim a fun¢ao de erro.

Este algoritmo também ¢ conhecido como algoritmo “Backpropagation”.

e Na&o supervisionado: neste caso a rede se auto-organiza em relagdo a algum
subconjunto de entradas, cujos elementos sdo similares. Por isso ndo ha a priori
uma saida especifica para um conjunto de valores de entrada. Ao contrario de um
sistema supervisionado, é o proprio sistema quem deve desenvolver sua propria
representacao para os estimulos de entrada [Carneiro, 2000]. Um exemplo ¢ o

aprendizado competitivo de Kohonen [Kohonen, 1988].

Uma descricdo detalhada dos principais algoritmos de treinamento
pode ser encontrada em [Haykin, 1994]. Na proxima se¢do, apresenta-se a regra delta
generalizada (algoritmo “Backpropagation”), que € utilizada no treinamento das redes

usadas neste trabalho.

A.4 - Topologia e Treinamento da Rede tipo Perceptron

Multicamadas com Retroalimentacao do Erro

A topologia (arquitetura) “Feedforward” da rede “Perceptron”
multicamadas implica que o fluxo de informacgdes ¢ executado em tnica dire¢do, nao

possuindo retroalimentacdo entre os neurdonios de camadas distintas. A camada
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inicial, onde as informacdes sdo introduzidas na rede, ¢ denominada camada de
entrada. Enquanto a ltima camada ¢ chamada de camada de saida e responsavel pela
resposta da rede. Todas as outras camadas sdo chamadas de camadas escondidas

[Silva, 1998].

A.4.1 - Algoritmo “Backpropagation”

Nas redes “Perceptron” com multicamadas, a escolha do numero de
entradas e de saidas, dependem sobretudo da aplicac¢do e ndo esté correlacionada com
a precisdo requerida. O nimero de camadas escondidas ndo obedece a regras
definidas, ¢ implementado, muitas vezes, empiricamente e estd relacionado com a
performance alcangada em termos de fidelidade de modelo e velocidade de
processamento. Normalmente, a primeira camada escondida extrai as caracteristicas

locais e a segunda camada escondida extrai as caracteristicas globais.

A Figura 3 ilustra o desenvolvimento matematico para o treinamento

da rede tipo “Perceptron” através do algoritmo “Backpropagation”.
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Figura 3 - Diagrama esquematico da rede tipo “Perceptron”

A partir da Figura 3, adota-se a seguinte convengao:
(1) N especifica o nimero de variaveis que constitui cada vetor de entrada;

(i) N1 especifica a quantidade de neurdnios utilizados na primeira camada neural

escondida ;

(111) N2 especifica o numero de varidveis que constitui cada vetor de saida, e também

indica a quantidade de neur6nios utilizados na camada neural de saida;

(iv) X =[ X,X,,...Xy ] ' denota o vetor de entrada da rede;
(V) Y=[V,,Y,,Yy,] denota o vetor de saida da rede;

(vi) W'ji fornece o valor do peso sinaptico conectando o j-ésimo neuronio da camada

(1) ao i-ésimo neurénio da camada ( I-1);
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(vii) | : corresponde ao valor da entrada ponderada do j-ésimo neurdénio da camada

(1), ou seja:
1 N 1 H
=2 wjx;; j=1.NI (3)
i=0
2 N 2\l H
17 =>wi.y;; j=1.N2 (4)
i=0

(viii) y'j fornece o valor correspondente a saida do j-ésimo neurdnio da camada (1),

ou seja:
y;=9(l;); j=1..NI (5)
y>=g(13); j=1.N2 (6)

Para ajustar os pesos discretamente, as fungdes erro quadratico {E(K)}
e erro quadratico médio {E_} sdo utilizadas como critérios de desempenho e de

parada do processo de treinamento.

O erro quadratico ¢ dado pela funcdo que fornece o valor instantineo
da soma dos erros quadraticos (em relagdo ao k-ésimo padrio de treinamento) de

todos neurdnios da camada de saida da rede, ou seja:
1 N2 5 5
E(k)=52(dj(k)—yj(k)) (7)
j=1

O erro quadratico médio ¢ dado pela soma dos erros quadraticos

relativos a todos padrdes de entradas utilizados no treinamento da rede, ou seja:

E,, =§iE(k) ®)

onde:

p ¢ o numero de vetores de treinamento ou a quantidade de vetores de entrada.
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A aprendizagem da rede usando o algoritmo ‘“Backpropagation”

. ~ . . 1 2 e
consiste, entdo, em ajustar as matrizes de pesos W eW “da rede a fim de minimizar a

fungao Ew.

Este processo pode ser realizado através de dois passos:

1° passo: ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida.

Faz-se a partir da minimizac¢do da fungdo erro quadratico em relacao

a0s pesos Wj?i . Utilizando-se a regra da diferencia¢do em cadeia, tem-se:

0E _oE dy; ol

VE . == =57 ©)
“0owy dgyf alf ow
onde,
8Ij2 X (10)
= yi
¥Ni _ a2
—=09'}) (11
8Ij2 !
oE
==—(d;-y)) (12)
ayJZ ] ]
Substituindo (10), (11) e (12) em (9), resulta:
oE ,
—==(d; -y).gU).y; (13)
W

ji

Logo, o ajuste devera ser feito na dire¢do oposta ao gradiente a fim de

minimizar a fun¢do erro quadratico, ou seja:
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» __CE
AWj = —n. aWJ?i (14)
AW} = -1.8].Y; (15)
entao:
Wi+ =wi () +7.8;.y; (16)
onde:

n ¢ a taxa de aprendizagem, isto é, uma constante que determina o tamanho do passo
em direcio a um ponto de minimo da funcdo erro quadratico do algoritmo

“Backpropagation”, & 12 denota o gradiente local sendo auto-definido por:

§;=d;-y)agd}) (17)

2° Passo: ajuste dos pesos da camada intermediaria (primeira camada

neural escondida).

Faz-se o ajuste dos pesos da primeira camada neural escondida a partir

da minimizacdo da fun¢do erro quadratico em relacdo aos pesos W;i. Utilizando a
regra da diferenciagdo em cadeia, tem-se:

_OE _oE Oy; O]
W0 awl oy} ol ow!

ji

VE (18)

onde,

L=, (19)
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Yi_ga) (20)

= 1)

Substituindo o resultado da multiplicagdo de (11) por (12) em (21),

tem-se:
aE N2
—=-> 5wy (22)
a; ia

Substituindo (19), (20) e (22) em (18), tem-se:

oE
o)

(=28 wig)-g'(1).x, (23)

Como o ajuste tem que ser feito na dire¢do oposta ao gradiente, logo, a

partir da equagdo (23), tem-se:

. CE
w = (24)
AW}, = -1.5}.X, (25)
entdo, resulta:
Wi (t+1) = W () + 7.5 .X; (26)

onde:
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o } denota o gradiente local sendo autodefinido por:

§;=9'(1).Q. 50 wy) 27)

Portanto, a fase de treinamento da rede tipo “Perceptron”
multicamadas consiste em aplicar os passos 1 e 2, seqiiencialmente, até¢ o erro

quadratico médio atingir a precisdo requerida pela aplicacao.

A rede tipo “Perceptron” multicamadas, conforme ilustrado na Figura

3, € capaz de aproximar qualquer fun¢do ndo-linear em um tempo finito.

A.4.2 - Algoritmo de Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno
- BFGS.

O propdsito desta se¢ao serd apresentar os conceitos fundamentais
relativos ao treinamento realizado pelo algoritmo de Broyden, Fletcher, Goldfarb e
Shanno, também conhecido por algoritmo BFGS [Dennis e Schnabel, 1983],
regularizado [Demuth e Beale, 1998].

O algoritmo “Backpropagation”, como visto na subsecdo anterior,

. . 1 2 ~ o\ q- ~
ajusta os valores das matrizes de pesos W' ¢ W~* em relagdo a dire¢do oposta do
gradiente da funcdo erro quadratico, porém, geralmente, ele exige um esforgo

computacional elevado e converge muito lentamente.

O método de Newton ¢ uma técnica baseada no método dos minimos
quadrados para modelos ndo lineares que pode ser incorporada ao algoritmo
“Backpropagation” a fim de aumentar a eficiéncia do processo de aprendizado. A
partir dele, as funcdes erro quadratico e erro quadratico médio podem ser expressas

conjuntamente por:
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=z
[S)

Zii [d (k) - y2(K)]’
p

entao,
1 P
= TR Ze (k).e(k) (28)

Pode-se dizer que o termo {e(k)=d(k)-y > (k)} expressa o erro para o k-

¢simo padrdo de treinamento. Para um padrao Kk especifico o erro é dado por:
I,
=5e (k)e(k) (29)

O “Backpropagation” ¢ um algoritmo que utiliza o vetor gradiente da
funcdo erro quadratico com declividade decrescente, cuja alteracdo sempre ¢ feita na
dire¢do oposta do gradiente, ou seja, ¢ um método de descida por meio do gradiente
da funcdo erro quadratico que busca os pontos de minimo desta func¢do. Por outro
lado, o algoritmo de Newton ¢ uma alternativa para uma rapida otimizacdo. Entdo,
suponha-se uma fungdo V(X), para ser minimizada em relagdo a um vetor paramétrico

X . Pelo método de Newton resulta em:
AX =—[V2V(X)] . VV(x) (30)
onde,

- VAV (X) é a matriz Hessiana da fungio objetivo dos valores atuais dos pesos e dos
bias; e
- VV(Xx) é o gradiente atual de V(X) .

Assumindo que a fungdo V(x) é da forma:
N

V(9= Y et (x) (31)
i=1

Entdo, pode-se deduzir que:
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VV(x)=J"(x)e(x)

V(%) = 37 ().J(X) + S(X)

onde:

J(X) é a matriz Jacobiana expressa por:

(e (x)  de(x) G (x) ]

OX, 0X, OXy

de,(x)  de,(x)  de,(x)

I = ox, ox, X,
ey (X) e (X) ey (X)

L oX 0oX, OXy

€

S(x) ¢ uma fungao dada por:

S(x) = iei (X)Vzei (x)

(32)

(33)

(34)

(35)

Assim, inserindo as equacdes (32) e (33) em (30), resulta a equacdo

iterativa do método de Newton, dada por:

AX=[J"(x)J(x)+S(x)]".I"(x)e(x)

O algoritmo de BFGS ¢ um método tipo quase-Newton (secante). Para

(36)

tanto, a equacdo (36) sera modificada. Assim, ¢ feita uma aproximacao iterativa da

inversa da matriz Hessiana, de forma que:

I—00

limH, =v> J(X)

(37)
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Este método ¢ teoricamente sofisticado na solugdo de problemas de
otimizagdo ndo-linear irrestrita e representa o desenvolvimento de um algoritmo por

meio de analise detalhada de problemas quadraticos.

Em problemas quadraticos sdo geradas as dire¢des do método do
gradiente conjugado e, a0 mesmo tempo, se constroi a inversa da Hessiana. A cada
passo, a inversa da Hessiana ¢ aproximada pela soma de duas matrizes simétricas de

posto 1, procedimento que ¢ geralmente chamado de corre¢do de posto 2.

A 1idéia € construir uma aproximagao da inversa da matriz Hessiana,
utilizando informacdes de primeira ordem obtidas durante o processo iterativo de
aprendizagem. A aproximacdo atual da Hessina ¢ utilizada a cada iteragdo para
definir a préoxima direcdo descendente. Idealmente, as aproximagdes convergem para
a inversa da matriz Hessiana.

Seja o funcional de erro J(X), e este tem derivada parcial continua até

segunda ordem. Tomando dois pontos X €x;,, defina g, =VJ(x)" e

9., = VJ(x,,)" . SeaHessiana, V>J(X), é constante, entdo temos:

Qi =9in —Gis :VZ‘](X) (33)

p; =ad, (39)

A avaliagdo do gradiente em dois pontos fornece informagdes sobre a

matriz Hessiana (V>J(X)). Com XeR,, tomando-se P dire¢des linearmente

independentes {po, pi, ..., Pp-1}, € possivel determinar unicamente V2J(X) caso se
conhega q;, 1 =0, 1, ..., P — 1. Assim, aplica-se iterativamente a equagdo a seguir,
com Hy = Ip (matriz identidade de dimensdo P). A expressdo que permite determinar

a aproximacdo da inversa da Hessiana ¢ apresentada na equagao a seguir.

T
Hi+1 = Hi + pi‘rpi
Pi G

T T T
{Hqi Hiqi}_Hiqipi + P/ H, “0)

P P/,
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Os vetores Q; e p;i sdo determinados como nas expressoes (38) e (39),

respectivamente.
O algoritmo abaixo expressa resumidamente este método:

1. Atribua um valor inicial X, € R, para o vetor de pardmetros e um

valor arbitrariamente pequeno para a constante £ < 0.
2. Defina dy = go, Ho= 1 e fagai= 0 (go = -VJI(X,)).
3. Enquanto a condicdo de parada ndo for satisfeita, faca:
3.1. Determine a diregdo d; = H; g;
3.2.Se(icomP=0), faga: d;=g;e H;= |
3.3. Utilize um procedimento de busca unidimensional para

encontrar um passo «; que seja solucdo Otima do problema

min (X, +a.d.).
aie(O,l]( i a; |)

3.4.Faga X, =X, +;d,

3.5. Calcule p; =«,d;, Qiti

3.6. Faga (i = ¢i+1 — g; de acordo com a expressao (38)
3.7. Calcule Hi; pela expressdo (40)

3.8. Fagai=1+1

A.4.3 - Algoritmo Resilient Propagation - Rprop

Outro algoritmo de aprendizagem das redes PMC que apresentou
resultados atraentes para antenas tipo microfita foi o algoritmo “Rprop — Resilient

Propagation” [Riedmiller e Braun, 1993]. A principal diferenga entre este algoritmo e
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as outras heuristicas baseadas em variacdes do “backpropagation” ¢ que os ajustes
dos pesos (o vetor w), dos neurdnios da rede e da taxa de aprendizado (1) dependem
apenas dos sinais dos gradientes da funcdo erro E(w), ndo dependendo portanto de
sua magnitude. A funcdo E(w) € responsavel pela especificacdo de um critério de

desempenho que esta associado a rede.

No algoritmo “Rprop”, os pesos ¢ a taxa de aprendizado sdo alterados

apenas uma unica vez em cada €poca de treinamento. Cada peso, wj; , possui sua

propria taxa de variagdo (Aji), a qual varia em fun¢do do tempo t conforme a

expressao:
OE oE
A (t-1),se—(t—-1).—>0
n A (t-1) aw“( )aw“
) oE oE (43)
A ()= A (t-1),se—(t—-1).—<0
() =47 A (t-1) awji( )awji
A, (t—1), casocontrario
onde:

0 < n- < 1 < n+. Uma mudanga no sinal das derivadas parciais correspondentes ao
peso,wj; , indica que a ultima mudanga foi grande suficiente para que o sistema
saltasse sobre um ponto de minimo da funcdo E(w), o que implica entdo numa
diminui¢do do valor de Aj; proporcional ao fator n-. Ja as derivadas consecutivas com
o mesmo sinal indicam que o sistema estd movendo permanentemente em uma unica

direcdo, o que implica assim num aumento sensivel de A;; proporcional ao fator n+.

Os pesos da rede sdo entdo alterados por meio das seguintes equagdes:
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oE
—Ai(t), se—(t)>0
g owj,

OE
Aw;i(t) =1+ A5(1), seﬁ(t)< 0 (44)
ji
0 , caso contrario

E importante notar que a mudanga nos pesos da rede depende apenas

do sinal das derivadas parciais, independente de sua magnitude. Se a derivada for

positiva, o peso ¢ decrementado por Aji(t); se a derivada for negativa, o peso serd

incrementado por Aji(t).

Nas situagdes estudadas para antenas triangulares, utilizando redes tipo
PMC, o algoritmo de aprendizagem “Rprop” foi mais eficiente que aqueles baseado
no método gradiente conjugado [Reed e Marks, 1999] ou nos métodos gradiente de

segunda ordem, como o de Levenberg-Marquardt [Hagan e Menhaj, 1994].

A.4.5 - Algoritmos de Regularizacao

Este método ¢ utilizado para melhorar a generalizagdo da rede.
Percebe-se que durante o treinamento da rede tipo “Perceptron” pode ocorrer
“overfitting”, ou seja, o erro quadratico encontra-se muito pequeno, porém, ao inserir
novos padrdes, que ndo pertencem ao conjunto de treinamento inicial, o erro torna-se

muito grande.

O “overfitting” geralmente ocorre quando se tem uma pequena
amostragem de dados do processo a ser analisado. A rede consegue memorizar

apenas os padroes de treinamento, mas ndo consegue generalizar para situacoes
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novas. Com a regulariza¢do, em certos casos, mesmo com uma amostragem pequena

de dados, € possivel analisar o processo.

A partir da subsecdo anterior, sabe-se que a equagdo do erro quadratico

médio pode ser dada por:
1
=—> e (k)ek) (45)
2p

Para melhorar a generalizag¢do da rede, ou seja, regularizé-la, inclui-se

na fung¢do (43) o erro quadratico médio dos pesos, definido por
1
VpESO _aZj’in,i (46)

onde:

Wi, sdo os pesos da rede e q € a quantidade total de pesos que compde a rede. Entdo,

a funcdo erro quadratico médio regularizado ( Vreg ) pode ser definida por
Veee = NV + (1= )V g (47)
onde:

o parametro y especifica a taxa de desempenho.

A utilizag@o do algoritmo de regularizagdo descrito por Hagan [Hagan
e Menhaj, 1994] foi implementada na rede que realiza as simulagdes apresentadas
neste trabalho. A implementac¢do do algoritmo de regularizagcdo implica em valores de
pesos menores, permitindo uma generalizagdo melhor, sem sobrecarregar o

processamento.

As redes neurais artificiais do tipo “Perceptron” multicamadas, cujos
treinamentos sdo realizados pelo algoritmo BFGS e Rprop regularizados,
apresentaram-se como as mais indicadas para as aplicagdes abordadas nesta

dissertacdo. A determinagao da freqiiéncia de ressonancia de antenas tipo microfita,
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assunto de que trata este trabalho, lida com equacgdes ndo lineares. Por conseguinte,
redes neurais com duas camadas escondidas serdo utilizadas para a identificacdo da

freqiiéncia de ressonancia de antenas tipo microfita.
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