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Resumo

As Redes Neurais estdo cada vez mais sendo utilizadas nos sistemas
complexos e os tornando mais sofisticados e eficientes. Areas distintas como a area
médica, de segurancga, de administracdo, de economia, de redes de computadores
usam essa técnica de Inteligéncia Artificial. Para melhorar sua confiabilidade, o
projetista as vezes tem que realizar uma série de procedimentos, visando eliminar 0s
ruidos e os elementos irrelevantes para serem processados pela rede neural. A
selecdo de entradas relevantes tende a ser uma tarefa mais manual, comum e
trabalhosa, e com isso, mais passivel de erros. A ferramenta desenvolvida nesse
projeto utiliza uma técnica de aprendizagem indutiva para modelagem de sistemas
complexos chamada Redes GMDH. Com essa ferramenta é possivel selecionar as
variaveis mais relevantes a serem usadas numa rede neural. Esse passo ainda é
inicial, visto que a metodologia usada ndo forneceu claramente toda a vantagem de
usar essas redes, mas € suficiente para perceber que é uma técnica promissora e

bem consolidada.
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Abstract

Neural Networks are increasingly being used in complex systems and making
them more sophisticated and efficient. Different areas such as medical, security,
administration, economics, computer networks use this Artificial Intelligence
technique. To improve its reliability, the designer sometimes has to perform a series
of procedures designed to eliminate noise and irrelevant information to be processed
by the neural network. The selection of relevant inputs tends to be a manual task
more common and laborious, and therefore more prone to errors. The tool developed
in this project uses an inductive learning technique for modeling complex systems
called GMDH networks. With this tool you can select the most relevant variables to
be used in a neural network. This step is still the beginning, because the
methodology did not manage to show any clear advantage of using these networks,

but it is enough to realize that is a promising and well established.
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Capitulo 1 -

Introducao

A aplicacdo de técnicas de aprendizagem estatistica em Inteligéncia Atrtificial (1A) foi
uma area de pesquisa no inicio da década de 70, mas se separou da corrente
principal da IA & medida que esse Ultimo campo se concentrou em métodos

simbalicos [1].

As redes neurais se constituem em uma técnica de IA cuja utilizacao pratica
esta se tornando cada vez mais presente no nosso dia-a-dia. Elas apresentam uma
abordagem alternativa aos métodos estatisticos tradicionais em solucdo de
problemas de previsdo de séries temporais. Aplicacdes realizadas com redes
neurais artificiais tém apresentado desempenho satisfatorio em diversas areas de
pesquisa como: classificagdo, reconhecimento, aproximacdo de fungoes,
processamento de séries temporais [2].

Apesar de cada vez mais tecnologias e técnicas surgirem, as redes neurais se
tornaram bastante popular por fornecer resultados satisfatorios aos problemas que
dificilmente seriam resolvidos utilizando computacdo convencional, além do que
muitas pesquisas sao produzidas por ano mostrando situagcées onde a rede neural

pode ser usada.

1.1 Objetivos

Em geral, antes dos dados serem processados pela rede neural, € necessaria a
realizacdo de um pré-processamento. A selecdo de varidveis de entrada
automatizada é o objetivo geral e é o ponto chave para a ferramenta em
desenvolvimento nesse projeto. Lidar com esses dados ja € possivel através das
redes Group Method of Data Handling (GMDH) [3.2].

Nesse Trabalho de Conclusédo de Curso, mostraremos a grande utilidade que
a rede GMDH pode ter em situacfes que sejam necessarios um processamento

13



-

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

complexo dos dados de entrada, reduzindo os erros por fator humano ou por uso de
técnicas menos eficientes e facilitando o trabalho dos projetistas. Para isso sera
desenvolvida uma ferramenta para selecionar as variaveis de entrada mais
relevantes usando uma rede GMDH com mudancas no seu algoritmo original. A

idéia é q essa mudanca pode melhorar o processo como um todo (ver algoritmo 3.3).

1.2 Descricao do problema

Em alguns casos, para melhorar o desempenho da rede neural, um otimo pre-
processamento dos dados de entrada € necessario. Em processamento de imagens,
por exemplo, esse pré-processamento é divido em etapas, a fim de diminuir os
ruidos que serdo processados pela rede neural. Em algumas situagfes, pode-se
usar técnicas de clustering para separar elementos de classes distintas que estejam
interferindo em outras classes ou que pertenca a certa classe, mas nao sejam
classificadas corretamente. Em classificacdo de proteinas, por exemplo, existe um
grande numero de informacdes que podem ser filtradas. Nesse caso, um
conhecimento basico da sua sequéncia de aminoacidos nos da muitas informacdes,
como suas funcdes biologicas ou sua estrutura tridimensional. O problema € que a
grande massa de dados exigiria um processamento com complexidade
computacional de ordem O(n?) [3].

Para esses tipos de problemas existem varias técnicas, dentre elas a Analise
discriminante (Haykin, 1998), que realiza combinacdes lineares das variaveis do
modelo preditivo que fornece a melhor discriminacdo entre as amostras, Algoritmo
C4.5 (Quinlan, 1993), que gera um classificador na forma de uma arvore de deciséo
[4], Mapa Auto-Organizdvel (SOM em inglés - Kohonen, 1982), que sao redes

! Cluster é um sistema que compreende dois ou mais computadores ou sistemas

(denominados nodos) na qual trabalham em conjunto para executar aplicacdes e sdo usados
guando os conteldos sdo criticos ou quando os servicos tém que estar disponiveis e/ou
processados 0 quanto mais rapido possivel.

14
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neurais de duas camadas e suas saidas sdo interconectados por uma relagédo de

vizinhanca, baseados no neurénio vencedor de um processo competitivo [5].

A rede GMDH, por sua vez, realiza combinacfes entre todas as variaveis de
entrada, elimina aquelas que ndo satisfacam certo critério, cria um novo conjunto de
variaveis que serdao recombinados até atingirem um critério de parada. Com isso é

descoberto quais das variaveis séo relevantes para o problema em questao.

1.3 Proximos Capitulos
Para o resto desse documento serédo apresentados os capitulos como segue:
» Capitulo 2: As Redes Neurais — Conceitos Basicos

E um capitulo necessario para o entendimento da evolugdo e funcionamento

das redes neurais, suas necessidades, suas vantagens e seus problemas.
» Capitulo 3: A cibernética e as redes GMDH

Explica o surgimento e avanco da cibernética, bem como seus conceitos
basicos e como as redes GMDH comecaram a fazer parte das solugbes
computacionais. Além disso, sdo mostradas as vantagens e desvantagens de se

usar as redes GMDH, assim como uma descri¢cado geral do seu algoritmo.
» Capitulo 4: Experimento

Mostra a metodologia usada para o desenvolvimento da ferramenta de
selecdo de variaveis, incluindo os requisitos necessarios e as outras ferramentas
usadas no processo. E também explicado detalhadamente como o algoritmo desse
Trabalho de Conclusdo de Curso funciona e como ele se comporta, suas limitacdes

e suas vantagens.
e Capitulo 5: Resultados

Exibe o0s resultados obtidos com essa ferramenta. O leitor também
compreendera melhor o que essa ferramenta oferece como resposta e como

interpreta-la e vera como ela se comporta em configuracdes distintas.

e Capitulo 6: Conclusdes

15
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Da uma descricdo resumida dos resultados obtidos baseado nos objetivos
propostos. Exibe as dificuldades encontradas, conclusbes obtidas e expectativas

para trabalhos futuros.

16
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Capitulo 2 - A Redes Neurais —

Conceitos basicos

McCulloch e Pitts (1943) criaram um modelo matematico simples do neurénio em
que ele é ativado quando uma combinacao linear de suas entradas, que no caso do
neurdnio biolégico sdo os seus estimulos nervosos, excede algum limiar (lei do Tudo

ou Nada). A figura abaixo mostra um neurdnio biolégico.

Dendrites

Niicleo T

Corpo celular ~:...

Figural. Neurdnio bioldgico

Baseado nessa proposi¢ao considere X1, X2, X3,..., Xn, COMO sendo as variaveis
de entrada, x; (j = 1,..., n) do neurbnio de saida i. A entrada liquida net; é dada pela

seguinte regra de propagacao:

onde W; sdo os pesos sinapticos e 6 € o limiar. A funcdo de ativacdo f(net;) neste

caso € a funcao degrau, isto é:

],Dnetizo}

fnet) = {O,Dneti <0
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Pesquisadores em |A e estatistica ficaram interessados nas propriedades
mais abstratas de redes neurais, como sua habilidade para executar computacao

distribuida, de tolerar entradas ruidosas e de aprender.

Frank Rosenblatt (1957) criou o perceptron moderno e provou o teorema de
convergéncia de perceptrons (1960) [1]. A similaridade com o cérebro humano esta
na capacidade de aprender. Isso é feito modificando os pesos singpticos em funcéo
dos exemplos de entrada que sao repetidamente apresentados. A partir disso, novas

funcbes de ativacdo puderam ser wusadas, como a sigmoide logistica

net

j e a tangente hiperbdlica (y = f(net) = € —

—net;

e +e ™

v=toe) =

j e assim, as

redes neurais puderam aprendem por exemplos. Abaixo mostramos o modelo de um

perceptron.

Funcio de
Ativacio

.

Saida

L

Entradas 3

Xm

Figura2. Perceptron segundo Rosemblatt

Os valores x, x2, x3 e X" sdo os valores de entrada, w2, w?, w3 e w" séo os
pesos respectivos a cada entrada, ) representa a soma de todos os valores obtidos
através do produto da entrada pelo seu respectivo peso sinaptico e a funcdo de
ativacao tratara essa soma, fornecendo um valor de saida que pode representar, por

exemplo, uma classe de dados simbdlicos.

Com o advento do algoritmo backpropagation, uma grande atencao tem-se
dado as redes neurais, especialmente as redes MLP (multilayer perceptron), em
funcdo da sua capacidade de poder aproximar uma funcéo arbitraria ndo-linear por

superposicdo de funcdes sigmoides. Uma rede MLP com uma Unica camada

18
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escondida é capaz de aproximar qualquer fungdo continua definida sobre um

conjunto compacto limitado [2].

Pesos

e — Pesos

Unidades

| | S )
Unidad Unidad de Saida
v ; nigades nigdades
Unidades Ocultas Ocultas
de Entrada

Figura3. Rede MLP

Uma rede neural basica € composta por entradas, pesos sinapticos, uma
funcdo erro, a taxa de aprendizagem, critérios de parada (prevenindo um
superajuste da rede) e funcdes de saida. Treinar uma rede neural consiste em
ajustar os pesos através de uma regra de aprendizagem até que esta forneca
respostas satisfatérias ao problema analisado. Para isso, apresentam-se exemplos
com os valores de entradas e suas respectivas saidas (para aprendizagem do tipo
supervisionado). Esse processo se repete para todo conjunto de exemplos, onde
completard um ciclo (ou época). Caso o erro ndo esteja correspondendo a um

critério, o processo é repetido e comega-se um novo ciclo.

A validacao cruzada € o critério mais comumente usado pelos projetistas para
a interrupcéo do treinamento de uma rede neural evitando seu superajustamento, o

que faria a rede perder sua generalizagéo.
Para que uma rede neural fornecga respostas eficazes, deve-se saber que:

« E importante a escolha do conjunto inicial de pesos, pois valores iniciais

diferentes podem alterar a solu¢cao encontrada.
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* A forma de apresentacdo dos exemplos a cada ciclo também é importante.

Recomenda-se apresentar os exemplos de forma aleatoria.
* Ataxa de aprendizagem fica entre O e 1.
» Devemos definir um critério de parada de treinamento satisfatorio.

Para modelar uma rede neural do tipo MLP, por exemplo, temos que realizar
uma divisdo dos dados, sendo parte para treinamento, parte para o critério de
parada de treinamento, e parte para testes, além de normalizar os dados de entrada,
selecionar essas variaveis que serdo usadas no modelo, determinar a arquitetura

Otima da rede, treinar e verificar seu desempenho [6].

A utilizagdo de dados diferentes para o processo de treinamento, validacao e
testes deve ser usado devido ao fato de que a rede neural tem que se comportar de
forma similar com diferentes dados, o que comprova sua capacidade de

generalizagao.

20



it

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

Capitulo 3 - A cibernética e as redes
GMDH

A cibernética foi originalmente concebida por Nobert Wiener como a ciéncia do
controle e comunicagdo em animais e maquinas. Ele, junto com outros cientistas,
observou que o0s seres vivos podiam modificar, ou melhor, adaptar seu
comportamento em resposta a mudangas no ambiente e que essa mudanca era
resultado de um mecanismo regulador tentando minimizar o "erro” - a diferenca entre
o estado atual e o estado do objetivo. Na figura abaixo é mostrado um exemplo de
cibernética: a homeostase. Sistemas complexos, como 0 corpo humano, precisam
de homeostase para manter a estabilidade e sobreviver. Mais do que apenas
sobreviver, esses sistemas devem ter a capacidade de se adaptar ao seu ambiente

externo [7].

iwel baizo Mivel alto
'\:11: glicese de glic I.IWH

Pancreas

" ol
Glucagan secratado Insulina secratada
pelas células alfa pelas c@lulas beta
do mAncreds do pincreas

O figado descarrega As células absorveml
glicose no sangue glicose do sangue

05 niveis normais de
glicose no sangue sio restabelecidos

Figura4. Sistema cibernético nos seres humanos. Os hormdnios coordenando a
homeostase glicidica [8]
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3.1 Fundamentacao Teorica

Os fundamentos tedricos de um sistema cibernético baseiam-se no conceito de
“caixa preta” (que caracteriza um estudo da relacdo entre entrada e saida de um
sistema), uma abordagem que utiliza o conceito de limiar logico e
conexionismo, uma abordagem indutiva que utiliza o conceito de mecanismo
indutivo para manter o controle composto do sistema, uma abordagem
probabilistica que utiliza fungbes multiplicativas da teoria hierarquica de decistes
estatisticas e uma abordagem légica matematica de Godel (teorema da
incompletude) que utiliza o principio de “complemento externo” como um critério
de selecdo [9]. Na préxima figura é exibido, de uma forma geral, como um sistema
cibernético nao-controlado funciona. Existe uma funcédo que representa a relacéo

entre a entrada e a saida. Essa relacdo € a funcao de transferéncia f+.

SISTEMA VIVO
Entrada Saida
' Subsistemas Subsistemas 5
de Entrada de saida
Retroalimentacao Sensor Anteroalimentacao

Positiva

Negativa *

. Comparador

*

Referéncia

Figura5. Sistema cibernético ndo controlado [10]

Com a descoberta do funcionamento e comportamento dos sistemas
cibernéticos, houve entdo um grande crescimento dessa ciéncia, resultando no
desenvolvimento de outras ciéncias aliadas. Mas no final dos anos 60, seu
desenvolvimento ficou cada vez mais interno. A modelagem matematica foi o novo
foco necessario para a solucdo de grande variedade de problemas da sociedade,
incluindo o desenvolvimento de computadores. Mesmo assim, a cibernética se

tornou a ciéncia da modelagem de comunicacao e controle de sistemas complexos.

22



-

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

No inicio, com o trabalho inicial de Wiener, ninguém considerava a Teoria do
Controle Automético como contraditoria a Teoria da Informacgéo, apesar da diferenca
das duas abordagens. Um método combinado é mais eficiente. Através desse
meétodo, sistemas complexos sdo modelados com a ajuda de métodos experimentais

de auto-organizacgéao [11].

Com o objetivo de representar a abordagem indutiva destes sistemas
cibernéticos, varios meétodos tém sido desenvolvidos. Esses métodos de
aprendizagem indutiva sdo também chamados GMDH, Self-Organization, Sorting

Out ou Métodos Heuristicos.

3.2 As redes GMDH

Group Method of Data Handling (GMDH), também chamado de método de
aprendizagem indutiva, é a realizacdo da abordagem indutiva para modelagem
matematica de sistemas complexos. Este método foi desenvolvido desde 1968 no
Institute of Cybenetics em Kiev, Ucrania, pelo grupo de sistemas de controle
combinado (CCS), principalmente pelo professor e autor de varios livros Alexey G.
Ivakhnenko. ContribuicBes para este campo vieram de muitas areas de pesquisas de

diferentes disciplinas [12].

A.G. lvakhnenko é um ciberneticista. Com suas pesquisas, percebeu que
existe um problema na maioria dos modelos matematicos que é o fato desses
modelos requererem que o0 modelador saiba coisas sobre o sistema que é
praticamente impossivel de encontrar. Era o momento dos pesquisadores
desenvolverem modelos que apenas lidem com os dados em si [11]. A figura 6
mostra a rede GMDH proposta pelo professor A.G. Ivakhnenko, onde y estd em
funcdo de uma combinacéo das entradas Xi, X», X3, X4. Notamos também que alguns
elementos (bolas pretas) sdo eliminados e as bolas brancas sao selecionadas para

combinar os elementos da nova camada. (ver topico 3.4)
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Figura6. Rede GMDH com duas camadas ocultas

As redes GMDH sao ainda pouco conhecidas e pouco utilizadas no Brasil,
basta ver os raros trabalhos publicados por autores brasileiros utilizando estes
modelos. Portanto, em funcdo de sua simplicidade de implementacédo estas redes
podem ser utilizadas como uma poderosa ferramenta para auxiliar na selecdo das
variaveis de entrada para outras modelagens. Tradicionalmente redes neurais
artificiais, redes com aprendizado estatistico e especialmente algoritmos do grupo
GMDH (lvakhnenko (1971); Muller e Lemke (1995); Valenca (1999)), sdo campos de
pesquisa distintos. Entretanto, existe uma razoavel semelhanca se forem
considerados seus objetivos e metodologias. Existem varios trabalhos publicados em
inglés e russo sobre o algoritmo GMDH, entretanto, sédo poucos os livros publicados

sobre a teoria do algoritmo GMDH e suas aplicacdes [2].

As redes GMDH sao usadas em campos como mineracdo de dados,
predicdo, modelagem de sistemas complexos, otimizagdo e reconhecimento de

padrdes e possuem as seguintes vantagens e desvantagens:

a) Vantagens:

. Podem ser vistas como um identificador universal de estruturas através

de equacdes de regressao;

. Realiza uma aproximacéo direta;

24



_med

POLE
ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO
. Utiliza técnicas estatisticas simples como o método dos minimos
quadrados ou da maxima verossimilhanca;
. A arquitetura da rede (quantidade de camadas intermediarias e de
elementos) € construida durante o processo de treinamento;
. A quantidade de neurbnios em cada camada intermediaria € estimada
com base em um critério de selecdo (funcéo objetiva) de forma automatica;
. O treinamento €& rapido e o0s parametros desnecessarios sao
descartados automaticamente.
b) Desvantagens:
. N&o sdo aproximadores universais de funcoes;
. Faz-se necessario testar varios modelos para o problema,;
. Ao utilizar técnicas estatisticas simples, o modelo tem que trabalhar
com fungdes de ativagéo que sejam lineares em relagéo aos coeficientes;
. Quando o numero de variaveis aumenta, pode ocorrer uma explosao

combinatorial quanto ao numero de modelos a serem analisados.

3.3 Algoritmos GMDH

Os algoritmos GMDH sé&o caracterizados por um procedimento indutivo que realiza
um arranjo de modelos polinomiais complexos e seleciona a melhor solucéo através

de um critério externo. Um modelo GMDH tem como funcéo base,
Y (X0 X,) =89+ > & f
i=1

onde f; sao fungbes elementares dependentes de diferentes conjuntos de entrada e

a; sdo os coeficientes.
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Para encontrar a melhor solugéo, o algoritmo considera varios subconjuntos
de componentes da funcdo base chamados modelos parciais. Apartir dai ele
aumenta gradualmente o numero de modelos parciais e encontra uma estrutura com
complexidade oOtima indicada pelo minimo valor de um critério externo. Esse

processo € chamado de auto-organizacdo de modelos [13].

A funcéo base mais popular € o polinémio de Kolmogorov-Gabor

V(% %) T8+ 2 8%+ > XX + 3 > a XXX + D
i=1 i=1 j=i i=1 j=i k=j
Esse polinbmio também é chamado de polinébmio de Ivakhnenko e representa
a equacao resposta da rede GMDH. Essa equacao é obtida substituindo as variaveis
da equacéo de saida pelas equacdes de entrada, até que chegue aos dados iniciais

de entrada (ver 0).

Dentre os varios modelos de algoritmos GMDH, apresentamos aqui 0s mais
conhecidos [12]:

e O algoritmo Combinatorial (COMBI). Baseia-se no arranjo gradual completo
ou reduzido de modelos complicados e avaliagcdo dos mesmos pelo critério
externo em uma parte separada da amostra dos dados;

e O algoritmo Multilayered Iteraction (MIA) usa em cada camada do processo
de organizacdo a mesma descricdo parcial (regra de iteracdo). Deve ser

usado quando for necessario para lidar com um grande numero de variaveis;

* O algoritmo Objective System Analysis (OSA). A principal caracteristica dele,
€ que ele ndo examine as equac¢des simples, mas o0s sistemas de equacgdes
algébricas ou de equaces diferenciais, obtidos por modelos implicitos (sem
funcdo objetiva). Uma vantagem do algoritmo € que a informacao contida na

amostra de dados utilizada é melhor;

* O algoritmo Two-level (ARIMAD) para a modelagem de longa duracao ciclica

(como ac¢des ou condi¢cdes meteorologicas) processos.
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O algoritmo que sera usado nessa ferramenta sera descrito logo a seguir.

3.4 Um algoritmo GMDH modificado

Através das variaveis de entrada do sistema, sdo criadas equacdes de regressédo do

tipo
y = A+ Bx +Cx; + Dx* + Ex;* + FxX,

Onde x; e x; € um par de entradas e y é a saida. A ilustragédo da equacao é exibida
abaixo.

Figura7. Equacéao de regresséo

Combinando todos os pares possiveis de entradas, teremos novas

m(m-1)
2

variaveis de ordem mais alta que substituira as originais X1, X,..., Xm, Objetivando

uma nova equacao de saida.

ApOs encontrar essas equacdes de regressao, sera decidido quais delas
serdo eliminadas e quais delas prosseguirdo. As equacfes quadraticas salvas serédo
usadas para gerar novas observacdes independentes. Dessas novas variaveis

independentes, uma nova recombinacao sera feita assim como antes, duas por vez.
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Isso nos da uma nova colecdo de equacOes de regressao que

m(m-—1)
2

buscam obter o valor de y das novas variaveis, que por sua vez sao estimadas de y
das variaveis mais antigas. O processo continua até que as equacdes de regressao
tenham uma resposta pior do que as anteriores. Isso acontece quando o modelo
comeca a se tornar superespecializado. Esse € o critério de parada, normalmente
definido pelo projetista. Depois de parado o processo, sdo escolhidos os melhores
polinbmios quadraticos daquela geracdo, que foram estimados de outras duas
variaveis, que sdo polindbmios quadraticos de mais duas variaveis,..., que sao
polindbmios quadraticos das variaveis originais [11]. A figura abaixo mostra uma rede

GMDH com duas geracoes.

Segunda geracéo:

y =M+ Nu + Ov + Pu? + Qv2 + Ruv

variavel y é quadratico de

uev

Primeira geracéo:
variaveis v e u sao
VvV =G + Hxy + Ix + Ix2 + Kx2 + LxX,

quadraticos de X, Xj, X,

X, respectivam ente

u= A+ Bx + Cx; + Dx2 + EX? + FXiX;

variaveis iniciais
Xiy Xiy Xk X

X X " Xi Xi

Figura8. Esquema basico da propagacao de variaveis

Para esse Trabalho de Conclusdo de curso, faremos uma modificagao na
equacao de regressdo. Os valores de x; e x; que tendem a aumentar seu valor ao
quadrado a cada nova camada criada, podendo levar a uma equagcdo com um grau
bastante alto, além do que como os dados de entrada ficardo entre 0 e 1, seus
valores podem ficar muito pequenos com poucas camadas. Por isso, as variaveis

originais serao substituidas pela fungcéo sigmdide logistica como mostrada a seguir,
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100 =155

Ficando no seguinte formato:

2 2
y:A+B( 1_ j+C( 1_ j+D( 1_ j +E( 1_ j +F( 1_ j( 1_ j
1+e™ 1+e™ 1+e™ 1+e™ 1+e™ \1+e™

29



-

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

Capitulo 4 - Experimento

Para experimentar o desempenho do algoritmo sera utilizada a linguagem mais
usada atualmente: JAVA. Além disso, Java € usada ha um tempo consideravel a
ponto de ser uma linguagem conhecida bem a fundo pela maioria dos projetistas
atuais. Como ferramenta de edicdo e compilacdo, usaremos o Netbeans. Quem usa
outras ferramentas como Eclipse ndo tera grandes dificuldades em caso de

adaptacao.

Os dados que serdo usados na rede neural para atuar como um sistema de
previsdo foram obtidos pelo ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico), onde
contém as vazdes naturais mensais desde janeiro de 1931 a dezembro de 2003 da
represa de Trés Marias e a de Sobradinho, ambas fazendo parte da Bacia do rio Sao

Francisco.

Para obter a rede GMDH, serdo usados dados com 8 entradas e 1 saida, com
10 entradas e 1 saida e com 8 entradas + 2 entradas ruidosas (dados nao
pertencentes aos originais) e 1 saida. A resposta da rede definira as variaveis mais
importantes. Apos isso, serdo organizadas apenas as entradas escolhidas e entdo

usadas como entradas para uma rede neural.
Visando medir a veracidade da ferramenta, foram definidos alguns critérios:

a) Usar uma rede MLP para experimentar os dados de entrada selecionados.
Para evitar interferéncia entre os dados de entrada da rede GMDH que serao
executadas na ferramenta NetBeans e os dados de entrada da rede neural, a
rede neural foi executada na ferramenta Eclipse. O codigo-fonte foi fornecido
em anexo ao livro Meuser — fundamentos das redes neurais [6]. Ela sera
adaptada para processar um arquivo CSV e exportar dados como resposta

em um arquivo CSV, que sera adicionado a uma tabela comparativa.

b) As variaveis threshold e alpha serdo combinadas entre si a fim de analisar os

resultados da rede.
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» treshold — variavel que representa a razdo do erro do elemento em
analise pelo erro minimo de todos os elementos. Seu valor tem que ser
maior ou igual a 1, ndo devendo ser superior a 1.5, pois isso podera
fazer com que a rede selecione variaveis ndo tao relevantes ou que a
rede selecione todas as variaveis. Nessa ferramenta, usaremos 0s

valores 1.01 e 1.1.

» alpha — varidvel que representa a capacidade de aprendizado da rede.
Um valor baixo fard com que a rede precise de mais ciclos para definir
certos dados especificos, ou entdo a rede sera menos rigida em
relacdo aos critérios de sele¢do. O valor alto provocara o efeito inverso.
Deve-se usar esse valor maior que 0 e menor ou igual a 1. Nessa

ferramenta, usaremos os valores 0.1 e 0.9.

c) Os dados de saida da rede GMDH devem ser usados para testes em uma

rede MLP com os seguintes dados fixos:
* Ciclos: 1000;
* Numero de entradas: 49;
* Valor da semente: 1315;
* Numero de camadas escondidas: 2;
* Alpha: 0.8;
* Beta: 0.6;
e Os pesos serao iniciados aleatoriamente;

Para analisar os resultados, uma tabela sera criada com um comparativo
entre uma simulacdo de redes MLP com as 8 variaveis, e outras simulacdes com
redes MLP com o numero de entradas correspondente a resposta dada pela rede
GMDH.
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Todos esses dados devem estar em formato CSV (texto separado por
virgulas ou ponto-e-virgula). Isso pode ser conseguido através do Microsoft Excel,
em que o projetista pode organizar seus dados na tabela e salva-los na forma CSV

automaticamente.

Deve-se tomar cuidado em que estilo vai ficar o arquivo. Cada conjunto de
entradas e saidas serdo separados por uma linha enquanto o valor de cada entrada
e saida ficara separado por virgulas ou outro caractere delimitador. Caso o usuario
use outro caractere delimitador, este deve informar a ferramenta qual caractere esta
usando. Essa estrutura generaliza o funcionamento da rede GMDH. Assim, ela pode
tratar dados de previséo e de classificagdo de forma similar. Outro ponto importante
€ que caso as primeiras linhas do arquivo ndo possuam dados Uteis, o usuario deve
informar a ferramenta apartir de que linha os dados devem ser processados. Aléem
disso, deve-se ter o cuidado de n&o deixar linhas incompletas ou linhas em branco
(ou apenas preenchidas com o caractere separador) ou de mudar os estilos dos
nameros caso necessario. A figura 9 ilustra melhor essa situagcéo. Ao lado direito, os
dados estdo no estilo nUmero, mas quando convertido para CSV, as virgulas dos
nameros se confundem com o caractere separador padrdo (virgula). Ja ao lado
direito, os dados estdo sem formatacdo especifica. Essa € a forma correta. A figura
abaixo das duas mostra um arquivo salvo em CSV e ainda assim impréprio para uso
na ferramenta. E necessaria a retirada de espacos e linhas em branco ou

incompletas no final do arquivo.

A B | C D E
1 |sAo FF{ANCISCO: _| 4 6TE | A | B & D E
2 |SOBRADINHO 4,676 4,805 1 |SAO FRANCISCO 1
3 | Série revista 4676 4,805 6630 2 |SOBRADINHO
4 mis 4,676 4,805 6,630 7333 3 | Série revista
5 4,676 4.805 6.630 7.333 4. 467 4 mifs
g 4 805 B.630 7.333 4 487 2 307 5 4676.354830| 4B05.36 6629.84 7333.47 4467.35
7 6,630 7.333 4 46T 2 397 1.870 ] 4805.357143| 6620.84 7333.47 44B67.35 23974
8 7.333 4 AGT 2 397 1 870 1619 7 6629 83871 733347 4467 35 23074 186081
9 4,467 2 3097 1.870 1619 1,448 & 7333.466667| 4467.35 23974 1869.81 1618.71
10 2 397 1870 1610 1.448 1376 g9 4467354839 23974 1869.81 1618671 144823
11 1870 1610 1448 1376 1035 10| 2307.4| 1860.81 161871 144823 137581
12 1619 1.448 1376 1.035 2 307 11 | 1860.806452| 1618.71 144823 137581 1935.37
15 1.448 1376 1.935 2 207 4.036 12 1618700677 144823 137581 193537 2207.06
14 1376 1935 2 207 4.036 4531 13 1448.233333| 1375.81 193537 2207.06 4036.16
15 1_'935 29207 4036 4 531 3_'214 14 1375.806452| 183537 220708 403616 453128
16 2 207 4.036 4.531 3214 1.976 18 1935.366667| 2207.06: 4036.16 4531.28 3213.81
17 4038 4 531 3914 1 076 1 475 16 2207.064516| 4036.16. 4531.28 3213.81 1976.07
18 4,531 3.214 1.976 1. 425 1:292 ¥ 4036.16129| 4531.28. 3213.81 1976.07 1424.87
19 3514 1.976 1 425 1.292 1176 18 | 4531.275862| 3213.81 1976.07 142487 1201.77
20 1976 1.425 1202 1176 0g5 19 | 3213.806452| 1976.07 142487 129177 117552
91 1 495 1 909 1176 Qos ans 20 1976.066667| 1424 87 120477 117552 005129
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665,936,1871,4118,4387
536,1871,4118,4387,2737
1871,4118,4387,2737,2604
S 4118,4387,2737,2604,1374
870 4387,2737,2604,1374,983
B71 2737,2604,1374,983,890
872 2604,1374,0983,890,747
873 1374,9B3,890,747,680

B74 983,890,747,680,506

875 B50,747,680,506,843

876 747,680,506,843,1611

877 680,506,843,1611,

878 506,843,1611,,

B7S% B43,1611,,,

g 1611, .44

rrrer

rrrr

<< Eliminar as
..r» Ppartes incompletas
croe | ou vazias

rrrr

rrrr

rerr

rrer

Figura9. Exemplo de organizacdo de um arquivo de entrada de dados para a rede
GMDH. Acima a esquerda e abaixo, os dados nao estao prontos para serem

usados. Acima a direita, os dados estédo prontos para conversao.

4.1 Funcionamento do algoritmo
O algoritmo da rede GMDH realizara os passos a seguir [14]:

a. Pre-processar dados: os dados de entrada serdo normalizados entre 0 e 1.

Utilizando a normalizacéo linear:

X= Xmin

y= 0.7(
Xmax - Xmin

J+O.15

Os valores ficardo ente 0,85 e 0,15 de forma a evitar saturacdo, pois nos
valores extremos a derivada tende para zero. Xmax € Xmin SA0 0S valores

maximos e minimos das entradas a serem normalizadas.

b. Separar o conjunto de dados que serédo usados no treinamento da rede (50%)

GMDH e o conjunto de dados que servirdo para o processo de selecao (50%).
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C. Criar uma camada de m(m-1)/2 elementos, onde m é o niumero de entradas
iniciais. Cada par de entradas produzira um novo elemento.
d. Inicializar os pesos dos elementos provisoriamente com valor O (zero).
e. Usar o conjunto de dados de treinamento para treinar todas as entradas na

camada criada. A explicacao do procedimento de treinamento € dada por:
. Obter os valores de entrada e a saida desejada.

. Calcular os erros de cada elemento (diferenca entre o valor de entrada

e 0 de saida)
. Calcular os pesos utilizando a seguindo a equacéo

xm

|2

Xon

A aplicacao dessa equacao faz com que W seja modificado a fim de minimizar

a diferenca entre a saida desejada e a saida obtida.

Um lote de treinamento termina quando o conjunto inteiro de treinamento ja

foi apresentado a rede.

. O erro quadratico das entradas sera somado por todo o lote, obtendo
assim o BMSE (Batch Mean Square Error) daquela entrada. Esse valor sera

armazenado.

. Se 0 BMSE para esta entrada for menor que o anterior, realizar um
novo lote de treinamento. Para outros casos, parar o treinamento. O treinamento da

camada atual cessa quando todas as entradas ja estiverem treinadas.

f. Entrar com o conjunto de dados usados para selecdo e obter os BMSEs de
todos os elementos da camada recém treinada e obter as proporcdes de cada
BMSE em relacdo ao menor BMSE. Eliminar, no minimo, metade dos

elementos baseado no critério de erro. Os elementos que possuirem o valor
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maior de erro baseado num valor limiar (treshold) sdo eliminados. Os

"sobreviventes" serdo armazenados.

g. Se o0 menor BMSE na camada atual € maior que o BMSE da camada anterior
ou a camada atual possui apenas um elemento (assumindo que a rede ja
tenha duas camadas ou mais), parar o processo de treinamento. Se 0 motivo
da parada for devido a aumento do valor minimo de BMSE, usar a camada
anterior como a camada de saida da rede treinada. Se o treinamento é
parado porque existe apenas um elemento na camada atual e o BMSE é
menor que o BMSE da camada anterior, usar a camada atual como saida da
rede treinada. Para outros casos, usar 0s "sobreviventes" para criar uma nova

camada e retornar ao passo (d);

h. Testar o desempenho da rede treinada com novos dados (se possivel), ou
entdo com dados combinados do conjunto de dados usados para treinamento

e selegao.

Se os dados para avaliacdo da rede treinada consistem de dados de
treinamento e de selecdo e apenas os dados de treinamento foram usados para
determinar os pesos da rede, a habilidade de generalizacdo dessa rede pode ser
testada. Caso novos dados sejam usados para avaliar a desempenho, uma maior
faixa de generalizagdo pode ser testada. Abaixo é ilustrada a estrutura da rede

GMDH dtima ap0s os procedimentos citados acima.

Figural0. Rede GMDH treinada (bolas pretas = elementos eliminados)
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A partir de agora, os dados obtidos serdo analisados. Como explicado no capitulo

anterior, os erros obtidos no ciclo 1000 da rede MLP serdo armazenados numa

tabela. Nessa tabela constardo os erros de varias redes MLP com diferentes

entradas.

As figuras abaixo mostram os graficos comparativos entre as entradas e entre

uma rede com todas as entradas com cada rede sugerida pela rede GMDH. Além

disso, serao exibidos os resultados para uma rede GMDH padrédo e uma rede GMDH

modificada. Quanto mais similar com a analise de todas as entradas for o grafico,

melhor é sua escolha.

represas com 8 entradas.

Para facilitar, as tabelas abaixo mostram as combinacdes realizadas nas duas

Tabela 1. Combinacdes realizadas com os dados da represa de Sobradinho com 8

entradas
Sobradinho
GMDH padrao GMDH modificado
alpha | threshold | entradas alpha | threshold | entradas
0.9 1.01(0,3,4,5 0.9 1.01(0,1,2,3
0.1 1.01/0,1,2 0.1 1.010,1,2,7
0.1 1.1]0,1,2,7 0.1 1.110,1,2,4,5,6,7
0.9 1.1]0,1,2,34,5 0.9 1.1 | todas

Tabela 2. Combinacgdes realizadas com os dados da represa de Trés Marias com 8

entradas
Trés Marias
GMDH padréao GMDH modificado
alpha | threshold | entradas alpha | threshold | entradas
0.9 1.01]0,1,2,5 0.9 1.01]0,1,2
0.1 1.01/0,1,2 0.1 1.010,1,2,7
0.1 1.1]0,1,2,7 0.1 1.1 | todas
0.9 1.11(0,1,2,3,4,5,6 0.9 1.1 | todas
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Através dessas tabelas, podemos perceber os comportamentos das variaveis

alpha e threshold e comprovar as defini¢des feitas no capitulo anterior.

Agora exibiremos os gréaficos da represa de Sobradinho com 8 entradas.

1,00E-03
5,00E-04 -
= entradas 0,3,4,5
0,00E+00 -
entradas 0,1,2
entradas 0,1,2,7
-5,00E-04 -
= entradas 0,1,2,3,4,5
-1,00E-03
-1,50E-03

Figura1ll. Comparacao entre as combinacdes de entradas selecionadas pela rede
GMDH padrao

8,00E-04

6,00E-04
4,00E-04 -—n
2,00E-04

0,00E+00

\

> T~>

Todas as entradas

N
-2,00E-04 9 0 40 60 entradas 0,3,4,5

-4,00E-04
/

-6,00E-04 r,

-8,00E-04

-1,00E-03

Figural2. Comparagéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as
entradas selecionadas 0, 3, 4 e 5 pela rede GMDH padrao
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Figura13. Comparacéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as

entradas selecionadas 0, 1 e 2 pela rede GMDH padréo

6,00E-04

4,00E-04

2,00E-04

0,00E+00

-2,00E-04

-4,00E-04

-6,00E-04

-8,00E-04

v 0 40 60

=—=Todas as entradas
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Figura14. Comparagéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as

entradas selecionadas 0, 1, 2, 3, 4 e 5 pela rede GMDH padréo
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-1,20E-03
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Figura15. Comparacéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as
entradas selecionadas 0, 1, 2 e 7 pela rede GMDH padrao

Percebe-se pela tabela que as varidveis mais antigas sdo as mais relevantes
guando se trata de previsao.

A figura 13 e a figura 14 nos mostram um fato interessante: em caso de a

gquantidade de entradas for pequena (figura 13) ou se for grande (figura 14) em
relacdo ao maximo valor possivel, o gréfico produzido é similar, indicando uma

tendéncia a uma convergéncia igual.

Abaixo, sdo mostrados os graficos para a rede GMDH modificada
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O\ ' )
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Figura16. Comparacgéo entre todas as combinacdes de entradas selecionadas pela
rede GMDH modificada
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Figural7. Comparagéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as
entradas selecionadas 0, 1, 2 e 3 pela rede GMDH modificada
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Figura 18. Comparacéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as
entradas selecionadas 0, 1, 2, 4, 5, 6 e 7 pela rede GMDH modificada

Dos gréficos, os que demonstram melhores comportamentos sdo das
entradas selecionadas 0,1,2,4,5,6,7 e 0,1,2,3 do algoritmo GMDH modificado e 0,1,2
e 0,1,2,3,4,5 do algoritmo GMDH padrdo. Na tabela, isso representa as seguintes
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respectivas combinacdes: alpha = 0.1, threshold = 1.1; alpha = 0.9, threshold = 1.01,
alpha = 0.1, threshold = 1.01; alpha = 0.9, threshold = 1.1.

Agora, as figuras abaixo exibirdo os resultados da represa de Trés Marias.
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Figura19. Comparacéo entre todas as combinacdes de entradas selecionadas pela
GMDH padrao
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Figura20. Comparagéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as

entradas selecionadas 0, 1, 2 e 5 pela rede GMDH padrao
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Figura2l. Comparacéao entre a rede com todas as entradas e a rede com as

entradas selecionadas 0, 1, 2 e 7 pela rede GMDH padrao
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Figura22. Comparagéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as

entradas selecionadas 0, 1 e 2 pela rede GMDH padréo
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Figura23. Comparacéo entre a rede com todas as entradas e a rede com as
entradas selecionadas 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6 pela rede GMDH padréo

8,00E-04

6,00E-04

4,00E-04 7\

2,00E-04 - ‘\

0,00E+00 T )

-2,00E-04 0— , 4 60 entradas 0,1,2
’ entradas 0,1,2,7

-4,00E-04
-6,00E-04
-8,00E-04 v
-1,00E-03
-1,20E-03
-1,40E-03

Figura24. Comparagéo entre todas as combinacdes de entradas selecionadas pela
GMDH modificada

Como no caso anterior, 0 conjunto de entradas 0,1e2e0,1,2,3,4,5e 6do
algoritmo GMDH padréo e o 0,1,2 do algoritmo GMDH modificado foram os quer

deram melhores resultados, se comparado ao uso de todas as entradas.

Uma coisa importante a analisar € que em certas combinac¢des no algoritmo
GMDH maodificado, alpha = 0.1, threshold = 1.1 e alpha = 0.9, treshold = 1.01, todas
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0S guase todas as entradas foram selecionadas, indicando que todas elas sao

relevantes.

Além dessas experiéncias, foram feitos testes com as situacbes mostradas
nas tabelas abaixo. A tabela 3 exibe os dados comparativos da represa de

Sobradinho com 10 entradas e na tabela 4 os dados sao da represa de Trés Marias.

Tabela 3. Combinacgdes realizadas com os dados da represa de Sobradinho com 10

entradas
Sobradinho
GMDH padréao GMDH modificado
alpha | threshold | entradas alpha | threshold | entradas
0.9 1.01/0,1,3,4 0.9 1.01(0,1,2,9
0.1 1.01(0,1,2 0.1 1.01(0,1,2,9
0.1 1.1]0,1,29 0.1 1.111,2,3,6,7,8,9
0.9 1.110,1,2,3,4,5,6,9 0.9 1.1 | todas

Tabela 4. Combinacdes realizadas com os dados da represa de Trés Marias com 10

entradas
Trés Marias
GMDH padréo GMDH modificado
alpha | threshold | entradas alpha | threshold | entradas
0.9 1.01]0,1,2,3,4 0.9 1.01|0,1,2
0.1 1.01]0,1,2 0.1 1.01|0,1,2,9
0.1 1.1/0,1,29 0.1 1.1/0,1,2,6,7,8,9
0.9 1.1 | todas 0.9 1.1 | todas

O comportamento é similar ao do caso com 8 entradas. Nota-se que em
alguns casos onde antes tinham como entradas selecionadas 0, 1, 2 e 7 0 nUmero 7
foi substituido pelo 9, indicando que o algoritmo considera nesse caso a Ultima
variavel uma das mais relevantes e também que a combinacdo alpha = 0.9,
threshold = 1.1, faz a rede selecionar todas ou quase toda as entradas. Essa
combinacgao representa um alto grau de aprendizado com uma liberdade de 10% de

erro em relacéo ao erro minimo.

Nas préoximas tabelas, serdo exibidos as combinacdes dos dados das

represas de Sobradinho e de Trés Marias, ambas com 10 entradas sendo 2 delas
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ruidosas. Esses dados sdo o mesmo valor para a entrada adicionada e esse valor

ficou entre 0 menor e o maior valor das variaveis. No caso de Sobradinho, esse valor
foi 5000. Em Trés Marias, o valor foi de 1000.

Tabela 5. Combinacdes realizadas com os dados da represa de Sobradinho com 10

entradas sendo 2 ruidosas (entrada 2 e 6)

Sobradinho
GMDH padréao GMDH modificado
alpha | threshold | entradas alpha | threshold | entradas
0.9 1.01|0,1,2,9 0.9 1.01|0,1,2,9
0.1 1.01|0,1,2 0.1 1.01|0,1,2
0.1 1.1]0,1,2,3,7,9 0.1 1.1]1,2,3,6,7,8,9
0.9 1.1]0,1,2,7,9 0.9 1.1 | todas

Tabela 6. Combinacgdes realizadas com os dados da represa de Trés Marias com 10

entradas sendo 2 ruidosas (entrada 3 e 9)

Trés Marias
GMDH padréao GMDH modificado
alpha | threshold | entradas alpha | threshold | entradas
0.9 1.01{0,1,2,9 0.9 1.01{0,1,2)9
0.1 1.01/0,1,2 0.1 1.01{0,1,2,9
0.1 1.1/0,1,2,6,8,9 0.1 1.1 | todas
0.9 1.1]0,1,2,5,8,9 0.9 1.1 | todas

Com os dados ruidosos a rede ndo muda significativamente. Nos dados de

Sobradinho, por exemplo, a entrada 2, que nesse caso € uma das entradas

ruidosas, é selecionada em qualquer uma das combinac¢des de alpha e threshold, e

em qualquer algoritmo. Algo parecido acontece nos dados de Trés Marias com a

entrada 9.

Vemos também que em comparacao entre os dados com 10 variaveis, 0s

valores ndo mudam muito, principalmente nos dados processados pelo algoritmo

GMDH modificado.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Considerando todo o processo que levou ao desenvolvimento dessa ferramenta
esse capitulo dard as conclus@es, dificuldades encontradas e idéias para trabalhos

futuros.

6.1 Dificuldades encontradas

A quantidade de variaveis que podem ser manipuladas é grande e isso acarretou
numa dificuldade de uma configuragdo fixa de valores e quais dessas variaveis

deveriam ser analisadas.

Medir o desempenho de uma rede neural também néo é algo trivial. Dentre as
possibilidades, o erro, que € a diferenca entre o valor desejado e o valor obtido, nos
diz o quanto a rede neural esta proxima da resposta esperada e isso pode medir seu
desempenho.

Nao ficou claro exatamente o porqué de a rede GMDH dar respostas
parecidas no caso de 10 variaveis originais e de 8 variaveis originais + 2 variaveis
ruidosas. Os valores ruidosos parecem interferir, mas provavelmente com pouca

importancia na resposta da rede.

6.2 Conclusdes sobre o0 experimento

Visto o experimento, seu comportamento, seus graficos e tabelas, podemos concluir

que:

* As redes GMDH podem realmente ser utilizadas como selecionadoras de
variaveis de entrada para uma rede neural. Cada caso define seu grau de
satisfacdo e exigéncia e através disso, podem-se configurar os valores da
rede GMDH.

« Cada procedimento, algoritmo, deve ser adaptado a necessidade em questao,
como os valores de alpha e threshold ou a fungéo erro ou a funcao obijetiva.
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* [Esperava-se que o algoritmo selecionasse a maioria das variaveis, pois em
previsdo podemos considerar que todas sao relevantes, umas mais que

outras.

» As variaveis de entrada mais importantes num conjunto de dados usados para

previsao sdo as mais antigas, naordem O, 1, 2,..., m.

* O algoritmo proposto nessa ferramenta, o algoritmo GMDH com modificagdes,
consegue uma estabilidade em relacdo as respostas. Aléem disso, € mais
tolerante a mudancas de configuracdes das variaveis alpha e threshold que o

algoritmo original.

* Os graficos mostram nesse caso em estudo que quanto mais proximos da
quantidade original de entradas, mais ela se comporta como o grafico de uma
rede sem selecdo de variaveis, o que era esperado.

* As informagdes obtidas ndo foram suficientes para demonstrar a eficiéncia

gue as redes GMDH podem dar nas suas respostas.

* O algoritmo modificado é sensivelmente melhor que o algoritmo original, mas

ainda abaixo das expectativas para essa ferramenta.

6.3 ldéias para trabalhos futuros

Para efeito de testes futuros, recomendamos usar também dados classificatorios.
Um estudo de caso pode mostrar uma forma de utilizacdo dessas redes na pratica.
Além disso, outras variaveis podem ser levadas em consideracdo na rede neural,
como o erro médio quadratico sobre os dados de validacdo. O numero de ciclos
pode ser varidvel e ser incluido na analise, mostrando se uma rede gerada pelo

algoritmo GMDH pode ser treinada melhor e mais rapidamente.

6.4 Consideracoes finais

Fica claro que essa € uma &rea de pesquisa que merece mais atencdo. As redes
GMDH ja séo utilizadas em variadas situacdes e estd substituindo técnicas menos
eficientes e menos eficazes. Apesar disso, ainda € uma rede pouco conhecida no

Brasil e, portanto com menos pessoas especializadas. Esperamos que esse trabalho
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de conclusédo de curso, pelo ao menos tenha despertado interesse de novos
pesquisadores que poderdao encontrar mais utilidades para essa técnica.
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