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ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

21
Introducgao

Este capitulo trata de uma revisao tedrica sobre séries temporais, métodos
estatisticos baseados nos modelos, redes neurais artificiais (RNA's), redes neurais
temporais (RNT’s) e métodos geoestatisticos, com enfoque nos conceitos tedricos

utilizados neste trabalho.

2.2
Séries Temporais

Série temporal ¢ um conjunto de observagdes ordenadas no tempo, ndo
obrigatoriamente igualmente espacadas, que apresentam dependéncia entre
instantes de tempo. Uma série temporal pode ser decomposta nas componentes de
tendéncia, ciclo e sazonalidade (Gutiérrez, 2003).

A tendéncia indica o comportamento “de longo prazo” da série, ou seja, se
a série aumenta, diminui ou permanece estavel, e qual a velocidade destas
mudancas.

Os ciclos indicam as oscilagdes de subida e de queda nas séries, de forma
suave e repetida, ao longo da componente de tendéncia, como por exemplo, os
ciclos meteorologicos.

A sazonalidade corresponde as oscilagdes de subida e de queda que
ocorrem sempre em um mesmo periodo.

O estudo da série temporal pode considerar:

a) investiga¢do do mecanismo gerador da série temporal,
b) descricdo do comportamento da série;
¢) busca de periodicidades relevantes nos dados;

d) previsdes de valores futuros da série.
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A previsao de valores futuros da série temporal ¢ amplamente utilizado nas
areas de economia, planejamento de produg¢do, controle e otimizagdo de processos
industriais, planejamento comerciais entre outros.

Como exemplo de metodologia de previsdo de valores futuros da série
temporal temos: uma série temporal discreta e com os valores espagados

igualmente no tempo, com intervalo semanal. Utilizando-se o valor da série s, da

semana atual ¢ e os valores das semanas anteriores s, ,,s, ,,S, ;... para previsao

A~

do valores futuros §,_, ,S,.,,S S,.. que representam os passos a frente

t+1 2542 2 43 000 t+8

[=1,2,3,..,8. Nosso objetivo ¢ obter um modelo da série temporal que

apresente 0 menor erro possivel para cada passo previsto. Além da melhor
previsdo, podem-se calcular as incertezas associadas a previsdo associando os
valores previstos a limites de probabilidade (Box, Jenkins & Reinsel, 1994).

A figura 2.1 mostra uma série temporal composta de 28 valores e as
previsdes feitas a partir da origem ¢ com 8 passos a frente, bem como o intervalo

de confianca com probabilidade de 95%.

[ ] [ ] [ ] [ . . .
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25 o ® °. D

Previsdo
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/
5 | Lead Time
t
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0 g

Figura 2.1 Valores de série temporal com previsdo e intervalo de confianga com
probabilidade de 95% (Box, Jenkins & Reinsel, 1994).

2.3
Modelos Arima de Box & Jenkins

Os modelos ARIMA sdo modelos estatisticos lineares para andlise de séries

temporais. A abreviagdo ARIMA em inglés significa “Auto-Regressive Integrated
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Moving Average model”, ou seja, auto-regressivo, integrado e médias moveis. Os
termos auto-regressivos correspondem a defasagens da série e as médias moveis
sdo as defasagens dos erros aleatorios. Integrado € o processo de diferenciagdo da
série original para torna-la estacionaria.

Na série temporal estaciondria ndo existe tendéncia de crescimento ou
decrescimento dos dados, ou seja, os dados oscilam sobre uma média constante e
com a variancia das flutuagcdes constante. Quando a série ¢ estacionaria, a

distribui¢do de probabilidade conjunta associada com n observacdes s,,, s,,,

S,3 5., S8, oObservadas em qualquer conjunto de tempo ¢,, ¢,, t;,.., ¢, € a
mesma que a associada com outras 7 ObServacOoes S, ,, S;o.p» S;3ep seos Spmik
observadas nos tempos ¢, +k, t,+k, t;+k,.., t, +k. A distribuicdo de

probabilidade conjunta de qualquer conjunto de amostras ndo pode ser alterada
pela modificagdo de todas observacdes da série temporal para frente ou para tras
por qualquer valor inteiro k£ (Box, Jenkins & Reinsel, 1994).

No processo de diferenciagdo, a série com comportamento nao-estacionario
¢ transformada em uma nova série estaciondria. J& que o modelos ARIMA

assumem estacionariedade da série. A equacdo 2.1 indica a primeira diferenca.

s; =S5, -5, 2.1

onde s, € a série temporal ndo-estaciondria com n valores

s, € asérie nova estacionaria que terd n-1 valores.
No modelo ARIMA, a série temporal ¢ gerada por um processo estocastico

cuja natureza pode ser representada através de um modelo. A notacdo utilizada
para designar o modelo ARIMA ¢ ARIMA (p, d, q) onde p € o nimero de termos
auto-regressivos, d o numero de diferenciagdes para que a série torne-se
estaciondria e q o numero de termos de médias moveis. Os termos p, d € q sdo
todos inteiros maiores ou iguais a zero.

Sdo casos particulares: o0 modelo ARMA(p,q), o modelo auto-regressivo
AR(p) e o modelo de médias moveis MA(q), sendo os trés modelos utilizados
para séries temporais estacionarias (d=0).

O modelo auto-regressivo AR(p) ¢ definido por,
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p
S(t) = 2 a,S(t =)+ &(t) = g (St =), St = p)) +(1) (2.2)

onde a estimativa da série S no instante t depende de uma combinacao linear
de p termos da série, incluindo o termo aleatorio &(t) de ruido branco. Os

parametros ¢; ponderam os valores da série temporal do instante anterior #-/ até o

instante #-p. Estes parametros sdo determinados através de técnicas de
minimizag¢ao do erro.
O modelo de médias moveis MA(q) assume que a série modelada ¢ gerada

através de uma combinagdo linear de q sinais de ruidos &(z—i), aleatdrios e

independentes entre si,

S(t)=-— é O.6(t i)+ (t) = ¢y (e(t = 1),...,e(t — q)) + £(t) (2.3)

O modelo ARMA(p,q) € uma combinagdo dos modelos AR(p) e MA(q), no
qual

S(t) = §1 a,S(t—i)+ éé’ﬁ(t—i)w(t) @4)
ou

S@)=¢,(St-D),...S(t—=p),e(t=1),...e(t—q))+ &) (2.5)

24
Redes Neurais

Redes neurais artificiais (RNA’s) sdo sistemas paralelos distribuidos
formados por unidades de processamento simples (neurdnios) que realizam
fungdes matematicas, geralmente ndo-linear. As RNA's tiveram sua origem na
tentativa de gerar um modelo artificial que simule a estrutura do cérebro humano,
mas atualmente podem ser definidas como uma metodologia estatistica capaz de
resolver com sucesso varios problemas de engenharia e de outras areas (Dyminski
, 2000).

Uma rede neural artificial é formada por diversos neuronios artificiais. A
figura 2.2 representa um neurdnio esquematicamente. Em um modelo de

neurdnio, podem ser identificados alguns elementos bésicos:
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a) sinapses que sao responsaveis pelas conexodes, cada uma caracterizada por
um peso sindptico wy;, onde o indice k corresponde ao nimero do
neurdnio e j ao estimulo de entrada;

b) um somatorio dos sinais de entrada ja multiplicados por seus respectivos
pesos (combinagdo linear), resultando no valor uy;

¢) uma fun¢do de ativacdo ¢ que visa limitar os sinais de entrada a um
determinado intervalo, normalmente entre 0 e 1 ou-1¢ 1;

d) o limiar ou polarizador, 6, que possui um efeito de diminuir ou

aumentar o valor da combinacao linear das entradas (u;) na fungdo de

ativagao.
X, O——>(W,)
! NG Fungdo de Ativagdo
X2 © 2\ U

O ——> Yk

X; O——% Saida
/ Somatorio
Entradas Pesos Sinapticos 0
K
Polarizador
Figura 2.2 Modelo de um neurénio artificial. (Haykin, 1999)
O neurdnio pode ser descrito através das seguintes equagdes:
p (2.6)
= WX,
j=1
Vi = @ui - 6) (2.7)
Ou
Vi = @(vi) (2.8)

A funcdo de ativagdo ¢é capaz de assumir diversas formas, podendo ser em
degrau, linear ou sigmoidal (logistica ou tangente hiperbdlica), conforme mostra a

figura 2.3.
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Figura 2.3 Fungdes de ativagao (a) degrau, (b) linear, (c) sigmoidal logistica e
(d) tangente hiperbdlica. (Haykin, 1999)

241
O uso das redes neurais em engenharia geotécnica

Redes neurais artificiais apresentam diversas aplicacoes na area de
engenharia geotécnica. Encontram-se aplicacdes de RNA’s em caracterizagdo e
classificagdo de solos e rochas, potencial de liquefacdo de depositos de areias,
modelos constitutivos com RNA’s, fundagdes, escavacoes, estabilidade de
taludes, reforco de solos, agua subterranea, mineragao e outras. Sao apresentados
a seguir alguns relevantes trabalhos sucintamente descritos.

Toll (1996) apresenta uma revisdo de sistemas de inteligéncia artificial (IA)
que foram desenvolvidas para aplicagdes geotécnicas. A revisdo abrange sistemas
especialistas e redes neurais. A revisao trata de trabalhos que envolvem uma
grande quantidade de sistemas desenvolvidos para caracterizacdo de sitios,
classificagdo de solos e rochas, fundagdes, estruturas de retengdo de terra, taludes,
tuneis e aberturas de escavagdes, minas, liquefagcdo, geotéxteis entre outras
aplicagdes. As técnicas de A tem sido eficientes para resolver diversos problemas
de engenharias. Ghaboussi (1992) apresenta uma revisdo sobre a técnica de rede

neural, sobre algoritmos de treinamento, sobre as técnicas de aprendizado e
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apresenta uma revisao sobre a utilizagdo de rede neurais em aplicagdes
geotécnicas.

Veiga et al. (2002) investiga a distribui¢do espacial dos valores do nlimero
de golpes N dos ensaios SPT no subsolo da usina nuclear de Angra II através de
redes neurais ¢ métodos geoestatisticos. Na comparacao das duas técnicas, os
métodos geoestatisticos apresentaram resultados ligeiramente melhores, mas
ambas as técnicas apresentaram resultados satisfatorios.

Gangopadhyay et al. (1999) associaram RNA’s e GIS (Sistema de
Informacdo Geografica) para desenvolver um método para caracterizagdo de
subsuperficie. Dados de monitoramento da distribuigdo de materiais do aqiiifero e
logs litoldgicos sdo utilizados para treinar uma rede perceptron multicamada. A
RNA faz a previsdo dos materiais de formagdo da subsuperficie para cada ponto
de um grid discretizado da area modelo. GIS ¢ entdo usado para desenvolver
perfis da subsuperficie dos dados gerados pela rede neural. Esses perfis de
subsuperficie sdo entdo comparados com segdes geoldgicas avaliadas para
verificar a eficiéncia dos perfis gerados RNA-GIS. Esta metodologia ¢ aplicada
para determinar aqiiiferos extensos e calcular parametros dos aqiiiferos para
entrada de modelos solo-agua para um sistema multi-aqiiifero existente na cidade
de Bangkok, Tailandia. A metodologia RNA-GIS mostrou-se uma poderosa
ferramenta para caracterizacao de geometria de aqiiifero complexa, e para calcular
parametros de aqiiiferos para modelagem de fluxo solo-agua.

Juang & Jiang (2001) utilizaram ensaios CPT de um depdsito de areia como
pardmetros para geracdo de um modelo neural do sitio analisado. No artigo ¢
utilizado rede neural de regressdo generalizada (GRNN). Esta rede ¢ composta de
trés camadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida. Na camada
oculta ¢ realizado o mapeamento local ndo linear. Esta camada ¢ compota de
neurdnios de base radial que utilizam fun¢do de transferéncia gaussiana. O autor
utiliza as GRNN para dois tipo de caracterizagdo do sitio: a andlise
unidimensional (caracterizagdo do sitio somente na dire¢do vertical) e a analise
bidimensional (caracterizagdo do sitio em que a coordenada z ¢ fixada para
analisar um plano xy).

Oulapour & Dadfar (2002) utilizaram resultados de ensaios geotécnicos
(profundidade da amostra, indice de vazios, peso especifico, grau de saturagdo,

percentagem de solos finos que passam na peneira #200, limite de liquidez, limite
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de plasticidade e umidade) para gerar um modelo neural que fornega parametros
de resisténcia cisalhamento consolidado drenado, resisténcia cisalhamento
consolidado ndo-drenado, resisténcia cisalhamento nao-consolidado nao-drenado
e coeficiente de permeabilidade. A rede neural multi-camada perceptron ¢
utilizada. Quatro algoritmos de treinamento sdao testados: Quasi-Newton
backpropagation (BFG), resilient backpropagation (RP), Levenberg-Marquardt
backpropagation (LM) e Gradient Descent with momentum and adaptatitve
learning rule (GDX). Os resultados obtidos indicam que as melhores previsdes
dos parametros de resisténcia sdo obtidas utilizando o algoritmo RP e as melhores
previsoes do coeficiente de permeabilidade sdo obtidas pelo algoritmo GDX.
Potencial de liquefagdo de depdsitos de areia foram analisados por Goh

(1994) utilizando resultados de SPT e parametros do solo (teor de finos, dimensao

do grdo média (Dso), tensdo cisalhante dindmica equivalente (7, /o,), tensdo

total (o,), tensio efetiva (o,), magnitude de terremoto (M) e aceleragio

horizontal maxima na superficie do solo). . Uma rede neural feedforward ¢
utilizada associada ao algoritmo de treinamento backpropagation. Os autores
observaram através de um estudo paramétrico que o teor de finos e SPT sdo os
parametros de entrada mais importantes. Goh (1996) prevé o potencial de
liquefacdo de depositos de areia com o mesmo procedimento de Goh (1994),
porém utilizando resultados de ensaios CPT.

Ghaboussi et al. (1991) discutem a utilizagdo de RNA’s na modelagem de
materiais e aplicam na modelagem de concreto. Este artigo indica que a principal
vantagem das RNA’'s na gera¢do de modelos constitutivos ¢ que todo o
comportamento pode ser representado dentro de um ambiente unificado de uma
rede neural e que a rede ¢ construida diretamente de dados experimentais que
usam a capacidade auto-organizadora da rede neural, a rede ¢ apresentada aos
dados experimentais e “aprende” as relagdes entre tensdes e deformagdes. Uma
rede neural multi-camada perceptron ¢ utilizada associada ao algoritmo de
treinamento backpropagation para modelar o comportamento do concreto
submetido a um estado plano de tensdes sob um carregamento biaxial monoténico
e submetido a um carregamento ciclico uniaxial compressivo.

Ellis et al. (1995) aplicaram RNA’s na modelagem das relagdes tensdes -

deformacdes da areia com variagao da distribuicdo de tamanho dos graos e da
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histéria de tensdes. Os autores constataram que RNA's com feedback sao mais
eficientes que RNA’'s sem feedback para modelagem das relagdes tensdes —
deformagdes. O artigo também demonstra a habilidade da rede neural para simular
ciclos de carregamento e descarregamento das caracteristicas tensoes-deformagdes
do solo.

Najjar & Ali (1999) utilizaram uma rede neural recorrente (R —CNN) para
modelar o comportamento da areia de Nevada submetida ao estado monotonico
triaxial consolidado ndo-drenado e modelar a resposta de um solo fino submetido
ao estado ciclico uniaxial.

Na area de modelos constitutivos existem diversos trabalhos que utilizam
redes neurais artificiais associados a método dos elementos finitos (MEF), como
por exemplo, Ghaboussi et al. (1994) associaram redes neurais artificiais ¢ MEF
na geragdo de modelos constitutivos; Sidarta & Ghaboussi (1997) modelaram
materiais submetidos a ensaios com distribuicdo nao-uniforme de deformacao
dentro da amostra; Ghaboussi & Sidarta (1997) desenvolveram uma nova
metodologia de modelagem de materiais utilizando redes neurais artificiais; Pande
& Shin (2002) analisam problemas de valor de contorno com o auxilio de MEF ¢
RNA’s para prever o modelo constitutivo; Wu (1997) utilizou um algoritmo
hibrido elementos finitos-redes neurais na modelagem de materiais e Shin &
Pande (2002) utilizaram redes neurais ¢ MEF para modelar geomateriais.

Chow et al. (1995) analisaram provas de carga dindmica para fazer a
previsdao da capacidade de carga com auxilio de RNA. Para formulacao do
problema adotaram um modelo de equacdo de onda desenvolvida por Chow et al.
(1988) que utiliza os seguintes parametros: nimero de elementos da estaca (i),
forca aplicada na cabega da estaca F(t), velocidade aplicada na cabega da estaca
V(t), densidade da estaca (pp), modulo de Young da estaca (E ,), comprimento da

estaca(L), secdo transversal da estaca (A ), resisténcia estatica do solo associada

ao i elemento (R'), coeficiente de rigidez por unidade de comprimento associado
ao i elemento (k!), coeficiente de amortecimento por unidade de comprimento
associado ao i elemento (c!), coeficientes do efeito da velocidade no eixo da
estaca (J.,N!), resisténcia estatica do solo na ponta da estaca (R "), coeficiente de

rigidez na ponta da estaca (k.), coeficiente de amortecimento na ponta da estaca
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(c!) e coeficientes do efeito da velocidade na ponta da estaca (J',N'). RNA’s

feedforward sdo utilizadas associada ao algoritmo de treinamento
backpropagation para previsao da capacidade de carga de testes dinamicos de
estacas escavadas e para previsdo da capacidade de carga de testes dindmicos de
estacas de ago perfil H cravadas. Apresentado bons resultados para ambas as
previsdes quando comparados com métodos tradicionais.

Teh et al. (1997) utilizam modelos RNA’s multi-camada perceptron
associadas ao algoritmo de treinamento backpropagation para previsdo da
capacidade de carga de teste dindmicos de estacas de concreto refor¢ado (RC).
Andlises distintas sdo realizadas com trés modelos de rede: a primeira rede faz a
previsdo da capacidade estética, a segunda rede prevé a resisténcia distribuida e a
terceira preveé resisténcia, amortecimento e quake. Os melhores resultados sdo
obtidos com a terceira andlise, apresentado as duas primeiras andlises resultados
razoaveis . Um teste de generalizagdo com conjunto de teste com estacas ndo RC ¢
realizado indicando a capacidade de generalizagdo da rede. As previsoes sao
comparadas com solugdes CAPWAP que utilizam como parametros: resisténcia

ultima do solo(R ), fator de quake(Q), fator de amortecimento(J), forca medida

na cabeca da estaca (F) e velocidade medida na cabeca da estaca(V).

Liu et al. (1997) utilizam os resultados obtidos do método Case para
alimentar um RNA’s multi-camada perceptron associadas ao algoritmo de
treinamento backpropagation para fazer a previsao da capacidade de carga da
estaca. O método Case ¢ um sistema econdmico e portatil que calcula a
capacidade de carga da estaca de medi¢des de forca aplicada na estaca e
velocidade de propagacdo de onda durante a cravacao da estaca.

Kiefa (1998) utiliza redes neurais de regressao geral (GRNN) para previsao
de capacidade de carga de estacas cravadas em solos de baixa coesdo. Sdo
utilizadas trés redes neurais GRNN para previsdo: a primeira prevé a capacidade
de carga total, a segunda prevé a capacidade de carga do topo e a terceira a
capacidade de carga lateral. Os parametros de entrada das redes sdo: tangente do

angulo de atrito médio do solo ao longo da lateral da estaca (tan( ¢, )), tangente do
angulo de atrito do solo na ponta da estaca (tan(¢y)), tensdo efetiva vertical do
solo na ponta da estaca, SPT na lateral do solo (G'V(B) ), comprimento da estaca (L)

, secdo transversal da estaca (A) e didmetro da estaca (D). Os resultados obtidos
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pelas redes sdo comparados com quatro diferentes métodos empiricos € com
valores medidos. O modelos da GRNN foram melhores que os métodos empiricos
quando comparados com os valores medidos.

Musso et al. (2002) utilizaram um sistema de inferéncia adaptativo baseado
em logica fuzzy e redes neurais (ANFIS) para prever a evolugao do deslocamento
de sapatas. Testes de sapatas submetidas a cargas excéntricas verticais sdo
analisados. A rede ¢ treinada com resultados experimentais de uma série de testes
de carga em condi¢cdes normais e de gravidade incrementada. Os resultados
obtidos pelas sistema sdo comparadas favoravelmente com os testes de
laboratdrios correspondentes. Os autores sugerem que novas curvas de carga-
recalque podem ser simulados para obter diagramas de interagdo de colapso que
sdo frequentemente utilizados em modelos matematicos para previsao da evolucao
do deslocamento de uma sapata rasa.

Rahman & Wang (2002) utilizaram um sistema de inferéncia adaptativo
baseado em logica fuzzy e redes neurais (ANFIS) para analisar provas de carga
dinamica e a capacidade de arrancamento de caixdes succionados. Os resultados
obtidos indicam previsdes bastante razoaveis e que a metodologia pode ser
utilizada com sucesso em outros problemas geotécnicos.

Dyminski (2000) apresenta a andlise de trés diferentes problemas em
geotecnia utilizando RNA’s feedforward treinadas com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM). A primeira aplicacdo simula resultados de provas de carga
dindmica, analisadas pelo método CAPWAP, através de RNA, sendo assim
viabilizada a realizacdo de uma pré-analise do comportamento da estaca ainda em
campo, o que geralmente ndo acontece quando se trata da analise CAPWAP
tradicional. A segunda aplicacdo analise o comportamento mecanico de dois tipos
de solo: a areia de Ipanema e o solo residual gnaissico do Rio de Janeiro. Nesta
modelagem, foram utilizados resultados de ensaios de cisalhamento direto,
submersos € ndo submersos, e ensaios de compressdo triaxial, drenados e nao
drenados. A terceira aplicagdo simula as caracteristicas do subsolo do sitio da
Usina Nuclear Angra 2, localizada no litoral do estado do Rio de Janeiro. Foram
utilizadas para a modelagem, as informagdes disponiveis em boletins de
sondagens do tipo SPT. Foram realizadas simula¢des envolvendo a disposicao das

camadas dos diferentes tipos de solo que poderiam existir no local, o nivel de agua
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subterraneo, a resisténcia a penetragdo do solo e a topografia do terreno. O
trabalho obteve resultados bastante satisfatorios nos trés diferentes problemas.

King & Signer (1994) avaliaram caracteristicas mecénicas ¢ movimentos de
paredes de minas de carvdo com o auxilio de redes neurais artificiais. O sistema
desenvolvido utiliza RNA com treinamento nao-supervisionado para coletar
resultados de instrumentagdo e identificar feigdes geoldgicas com os padrdes de
razdo de penetragdo, empuxo, torque, posi¢do e razdo de rota¢do. Os resultados
obtidos da RNA com aprendizado ndo supervisionado foram utilizados para
treinar duas RNA's supervisionadas utilizando o algoritmo de treinamento
backpropagation. Os resultados obtidos mostram que o sistema apresenta um
grande potencial para identificacdo das caracteristicas das camadas. O artigo
sugere ainda que os resultados podem ser utilizados como entrada de um sistema
especialista para localizar regides de risco e recomendar atitudes preventivas que
evitem a ruptura das paredes.

Millar & Calderbank (1995) analisaram a deformabilidade de rochas
utilizando RNA’s. Uma RNA perceptron multicamada ¢ introduzida em um
sistema denominado FLAC. A RNA ¢ responsavel no sistema por calcular as
relacdes tensdes-deformagdes. Os resultados obtidos demonstram sucesso na
utilizagdo de RNA como ferramenta de projetos de engenharia em rocha.

Zettler et al. (1997) analisaram o controle do processo de injecdo
considerando andlise de pressao transiente (TPA) com o auxilio de RNA e légica
fuzzy. O processo de controle ¢ chamado Pressdo sensivel de inje¢ao (PSG) que
envolve a pressdo de inje¢do, pressao residual, razado pressao-volume de injecdo e
o comportamento dependente do tempo. O sistema combina conhecimento
especialista, experiéncias fisicas e investigacdes numéricas e ajusta regras para
dados de treinamento para controlar o processo de injecao. A RNA ¢ aplicada para
encontrar as melhores regras esperadas para o conjunto de dados entrada-saida
conhecido para o algoritmo de controle logica fuzzy.

Tan & Hui (2001) aplicaram RNA’s para gerar um modelo neural para
maci¢os de rocha. Uma rede neural que utiliza como fun¢do de transferéncia a
fun¢do de base radial. O algoritmo de treinamento ¢ o backpropagation. Os dados
utilizados para testar o modelo neural sdo curvas tensdo-deformagdo obtidas de

ensaios com marmore. Os resultados obtidos indcam que o método fornece curvas
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tensdes-deformagdes com precisdo e que o método ¢ valioso para mecanica das
rochas computacional.

Bandyopadhyay et al. (1995) utilizaram RNA’s no estudo da durabilidade
da rocha calcaria que compode a famosa esfinge do Cairo. Distribuicdo do tamanho
dos poros determinadas experimentalmente e fatores de durabilidade (DF)
determinados com base no estado com o passar do tempo da Esfinge do Cairo sao
usados como padrdes de entrada e saida respectivamente para uma RNA
perceptron multicamada treinada com o backpropagation. Uma parte da camada
da rocha calcaria da Esfinge ¢ utilizada para gerar os dados utilizados no
treinamento. O modelo neural gerado ¢ usado no calculo do DF da camada
restante da Esfinge. Os resultados obtidos combinam excelentemente com as
condigdes observadas das camadas e com a durabilidade indicada pela
constituigdo litologica.

Parametros de compactacdo do solo sdo previstos utilizando RNA’s por
Basheer & Najjar (1995). O teor de umidade 6timo e a densidade seca maxima sao
dois parametros de compactagdo que caracterizam e ajudam a controlar a
constru¢do e qualidade de uma grande quantidade de projetos de trabalhos com
solo. No artigo, estes dois parametros sdao previstos utilizando RNA multicamada
perceptron associada ao algoritmo de treinamento backpropagation. Sdo gerados
dois modelos neurais: o primeiro modelo tem como entradas limite de liquidez,
limite de plasticidade e densidade especifica do solo e a segunda rede tem apenas
como entrada limite de liquidez. Os resultados obtidos sdo comparados com o
valores experimentais e com valores obtidos com outros métodos de previsao.
Apresentando o modelo neural valores similares aos obtidos experimentalmente.

Previsdes de deslocamento em sistemas de suporte de escavagdo sio
analisadas com o auxilio de RNA’s por Gao et al. (2001). Uma rede neural
feedforward treinada com o algoritmo backpropagation ¢ utilizado para previsao
do deslocamento horizontal. Os deslocamento horizontal ¢ medido ao longo do
tempo gerando séries temporais. O modelo neural utiliza como entradas cinco
medicoes sequenciais de deslocamento e a saida ¢ o valor da previsao do
deslocamento. A RNA consegue prever com sucesso os deslocamentos

horizontais.
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242
Arquitetura de rede

A arquitetura de rede define como as unidades de processamento simples
sdo dispostas, ou seja, como os diversos neuroénios sdo conectados entre si.
O tipo de rede neural artificial mais utilizado em aplicagdes em engenharia &

2

chamado de “multi-camadas feedforward”, caracterizando-se por apresentar
neurdnios organizados em camadas. O neurdnio pode estar total ou parcialmente
conectado por sinapses (pesos). As entradas alimentam a rede e sdo processadas
até alcancarem a camada de saida, sem realimentacdo. Por isso sdo denominadas
como feedforward (alimentagdo e propagacado para frente).

A figura 2.4 mostra uma rede neural totalmente conectada, com 4 entradas e
2 saidas e que possui uma camada oculta com 5 neurdnios, localizada entre os nds
de entrada e a camada de saida. Redes neurais artificiais, de uma ou duas camadas

ocultas apenas, conseguem resolver a maior parte dos problemas de engenharia

(Haykin, 1999).

Fluxo de Ativagao

Entradas Saidas

12 Camada Oculta

Figura 2.4 Exemplo de rede neural multi-camadas feedforward, totalmente conectada.

A complexidade do modelo pretendido ird definir a quantidade de pesos
(parametros) e de camadas da arquitetura da rede.O niimero de neur6nios nao
deve ser muito pequeno se o problema a ser resolvido apresentar grande
complexidade e nem grande demais, a ponto de se prejudicar a capacidade de
generalizacdo da rede, gerando o problema conhecido como overfitting (ajuste

excessivo) (Dyminski , 2000).
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243
O conjunto de dados

Como em qualquer método estatistico o conjunto de dados devera cobrir
todo o dominio de interesse do problema a ser solucionado. O conjunto devera ter
amostras suficientes para que a rede aprenda sobre o problema. A figura 2.5

ilustra uma relacao entre métodos, volume de dados e grau de conhecimento da

realidade.
A
Volume de
dados
disponivel
Redes
neurais / Métodos

estatistico

Modelagem
Solucao direta
nao

possivel

Dificil
solucao

Grau de conhecimento da realidade

Figura 2.5 Métodos adequados em funcdo da quantidade de dados e complexidade do
problema. (Pedreira, 2001)

2.4.4
Treinamento e testes

Para iniciar o treinamento devem estar definidos:
a) o tipo e a arquitetura da rede;
b) o conjunto de amostras referentes ao fendmeno a ser modelado;
c) os parametros que servirdo de entrada a rede;
d) as saidas que se quer obter.

Um método simples de treinamento consiste em dividir o conjunto de
amostras em trés subconjuntos: conjunto de treinamento, conjunto de teste 1 e
conjunto de teste 2.

O conjunto de treinamento serd composto de exemplos que serdo utilizados

na fase de treinamento da rede neural artificial. O conjunto de teste 1 sera
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composto de exemplos que serao utilizados na tarefa de se testar a capacidade de
generalizacdo da rede neural. O conjunto de teste 2 serve para comparar modelos
diferentes.Cabe salientar que os exemplos de um subconjunto ndo deverdo ter sido
utilizados no outros subconjuntos, ou seja, os subconjuntos sdo formados por
exemplos distintos entre si.

O treinamento consiste na apresentacdo das amostras do conjunto de
treinamento a rede que processard os pardmetros de entrada relativos a estas
amostras através da multiplicagdo dos mesmos pelos pesos sinapticos e da
posterior aplicacdo destes valores as fungdes de ativagdo dos neurdnios,
fornecendo entdo as respostas (saidas da rede) a este estimulo. Estas saidas da
RNA deverdo ser comparadas com os valores reais dos pardmetros de saida
correspondentes aos exemplos do conjunto de treinamento, e desta comparagao
sera obtido um valor de erro da fase de treinamento. Procura-se entdo ajustar os
valores dos pesos sinapticos, através de um algoritmo matematico, visando a
diminui¢do do erro de treinamento. Durante a etapa de treinamento o erro do
conjunto de teste 1 ¢ monitorado para garantir a capacidade de generalizacdo da
rede. Quando o erro do conjunto de teste 1 comega a aumentar o processo de
treinamento termina. Este método chama-se “early stopping”. A figura 2.6 mostra

o monitoramento dos erros de treinamento e de generalizacao.

Amostras de

Erro-Médio- Validagdo
Quadratico
Ponto
de parada
, antecipado
: Amostras de
i Treinamento

Numero de épocas

Figura 2.6 llustracdo do monitoramento do erro do método “early stopping’.
(Haykin, 1999).
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Quando a quantidade de amostras for pequena ndo se deve dividir o
conjunto de amostras em subconjuntos. O teste pode ser feito retirando uma
amostra aleatoriamente para verificar a generaliza¢do e utilizando o restante das
amostras para o conjunto de treinamento. Este procedimento deve ser repetido até
a média do erro ficar constante. Este método ¢ denominado “/eave-one-out”.

Assim, tem-se como objetivo da fase de treinamento ajustar da melhor
maneira possivel os valores dos pardmetros da rede, procurando fazer com que as
saidas fornecidas pela RNA estejam bastante proximas dos valores reais de saida
correspondentes a cada um das amostras apresentadas, sem que se perca sua
capacidade de generalizagdo.

Existem diversos algoritmos para se treinar RNA’s. A seguir serdo citados
os algoritmos: retro-propaga¢do do erro; Levenberg-Marquardt e regularizagdo

bayesiana.

245
O algoritmo de retro-propagacao do erro

O algoritmo de retro-propaga¢do do erro consiste dos seguintes passos
(Dyminski , 2000):

a) as entradas das amostras do conjunto de treinamento sdo apresentadas a
rede neural;

b) estes dados sdo processados pela rede: em cada camada, através da
multiplicag@o pelos pesos sinapticos, posterior somatorio e aplicagdo da
fungdo de ativacdo, sdo fornecidas as saidas relacionadas as entradas
apresentadas;

c) as saidas fornecidas pela rede sdo comparadas com os valores reais
obtidos dos experimentos e, desta variagao, ¢ calculado o erro;

d) com o valor do erro, o ajuste para os pesos da tltima camada ¢ calculado
(conforme desenvolvimento a seguir). O erro ¢ entao “retro-propagado”
na rede, corrigindo os pesos sinapticos das camadas ocultas, visando um
melhor ajuste da RNA ao fendmeno a ser modelado.

Este processo iterativo devera acontecer até que o erro seja aceitavel, ou

seja, que a rede tenha aprendido a tarefa a ser realizada.

O erro de um neurdnio de saida j na interagao n, pode ser calculado por:
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ej(my=d;(n)~y,;(n) (2.9)

onde d ;(n) ¢ o valor real de saida do neur6nio j e y;(n) ¢ o valor estimado pela

rede na interagao 7.

O valor instantaneo do erro quadratico para o neurénio j ¢ definido como
1 » N . ,
Ee ;(n). O somatorio Ee i (n) de todos neurdnios da camada de saida define o

valor instantdneo E(n) como na equagao 2.10.

E(n) :% > e3(n) 2.10)

jeC

C ¢ o conjunto de neurdnios da camada de saida. O erro médio quadratico ¢ obtido
somando-se os E(n) ¢ dividindo-se por N, como mostra a equagdo 2.11, onde N ¢ a

quantidade de amostras do conjunto de treinamento.

LN (2.11)
Eav _NHZZIE(”Z)

O erro instantdneo E(n) e o erro médio quadratico E,, sdo funcdes dos
parametros livres (pesos sindpticos e bias) da rede. O erro médio quadratico E,, ¢
a fun¢do de custo da etapa de treinamento. O objetivo da etapa de treinamento ¢é
ajustar os parametros livres para minimizar E,,.

A figura 2.7 mostra, o neurdnio j sendo alimentado, pelas saidas da camada

a sua esquerda. O campo local induzido v;(n) produzido na entrada da fungio de

ativacdo do neurdnio j ¢ mostrada na equagdo 2.12.

m (2.12)
v;(n)= % w;i(n)y;(n)
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m ¢ o nimero total de saidas (excluindo a bias) aplicada ao neuronio j. O peso

sinaptico w;, (com entrada y, =+1) € igual ao polarizador aplicado ao neur6nio

J- A fungdo y;(n) na saida do neurdnio j na interagdo n, ¢ dada pela equagdo 2.13.

yi(m=p;v;(n) (2.13)

O algoritmo de retro-propagagdo do erro aplicara uma corre¢do Aw ;(n)
para o peso sinaptico w;(n), que sera proporcional a derivada parcial
OE(n) / ow;(n) . Aplicando a regra da cadeia, a derivada parcial pode ser expressa

pela equacgdo 2.14.

OE(n) _ OE(n) Oe;(n) 0y (n) ov,(n) (2.14)
8wﬂ (n) B 8ej (n) ayj (n) av‘,. (n) 6‘le. (n)

A equacdo 2.14 ¢ o fator de sensitividade, determinando a direcdo de busca
no espago dos pesos para 0 peso sinaptico w ;.

neuronio j

Yo =+l
d;(n)
Wio(n) =b;(n)
) . Y (n) -1 )
o & R Tl

Figura 2.7 Fluxo de sinais dentro do neurdnio de saida j (Haykin, 1999).

Diferenciando a equagéo 2.10 em relagéo e, (n), tem-se a equagdo 2.15.
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OE(n)
de ;(n) -

(2.15)

ej(”)

Diferenciando a equagéo 2.9 em relagéo y,(n), tem-se a equagéo 2.16.

de; (n) _ (2.16)
y,(n)

Diferenciando a equagéo 2.13 em relagéo v, (n), tem-se a equagdo 2.17.

() (2.17)

ov,(n)

=, (v,(n))

A “linha” do lado direito da equagdo significa diferenciacdo em relagdo ao
argumento.

Diferenciando a equagéo 2.12 em relagéo w; (n) , tem-se a equagdo 2.18.

ov, () (2.18)
8wﬁ (n) =y;(n)

Substituindo as equagdes 2.15 a 2.18 na equacdo 2.14, tem-se a equagdo

2.19.

OE(n) (2.19)

oy IR

A corregdo de Aw;(n) aplicada em w;(n) ¢ denominada “regra delta”

como mostra a equacao 2.20.

2 2.20
()= 17~ f (2) (2.20)
i
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onde 7 ¢ a taxa de aprendizado do algoritmo de retro-propagagdo do erro. O sinal

negativo indica gradiente descendente no espaco dos pesos. Substituindo a

equacgdo 2.19 na equagdo 2.20.
Aw ;i (n) ==nd ;(n)y;(n) (2.21)

onde o gradiente local 6, (n) ¢ definido pela equagdo 2.22.

_OE(n) _ OE(n) Oe;(n) dy;(n) _ (2.22)

ov (n)  de,(n)dy,(n) ov,(n)

S, (n) = e, (me,(v,(n))

A taxa de aprendizado 7 regulara a velocidade de aprendizado da rede.

Quando o neuronio j, figura 2.8, estd situado em uma camada oculta o

procedimento de ajuste seguird a metodologia abaixo:

neuronio j neurdnio k

+1

di(n)

w0 (1) =b, ()

Vi) @0 Y, Q) 90 yké”) 1

————>» O

yi(n)

Figura 2.8 Fluxo de sinais dentro do neurdnio de camada oculta j conectada ao neurdnio
de saida k. (Haykin, 1999).

Definindo o gradiente local &,(n) para o neurdnio j, tem-se a equagdo

2.23.

_OE(n) _ 0E(n) Oy;(n) (2.23)
ov,(n) - oy, (n) ov,(n)

o,(n)=

e (n)
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Diferenciando a equagdo 2.10 em relagdo a y;(n), tem-se a equagdo 2.24,

onde k representa o neurdnio na camada de saida.

OE(n) de, (1) (2.24)
o, (n) 2.6 o ()

Aplicando a regra da cadeia na derivada parcial Oe, (n) / dy;(n), tem-se a

equagdo 2.25.

OE(n) Oe, (n) Ov; (n) (2.25)
o, 2 % ) 3y, )

Escrevendo as equagdes 2.9 e 2.12 utilizando o indice & para o neurdnio de

saida, tém-se as equagdes 2.26 ¢ 2.27.

e,(n)=d,(n)—y,(n)=d;,(n) — @, (v, (n)) (2.26)

" 2.27
v (m) =D wy (m)y; (n) 227
i=0

Diferenciando a equagdo 2.26 em relagdo v, (n), tem-se a equagao 2.28.

Jey(n) (2.28)
v, (n) ==0; (v (1))

Diferenciando a equagéo 2.27 em relagéo y,(n), tem-se a equagio 2.29.

v (n) (2.29)
oy,

Diferenciando a equagéo 2.13 em relagdo v (n), tem-se a equagéo 2.30
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ay ;(n) K (2.30)
o, () @;(v;(n))

Substituindo as equagdes 2.28 e 2.29 na equacdo 2.25, tem-se a equagao

2.31.

L : 231
oy j((’;)) ) ; e (M (Vi (M)wy; (1) (2.31)

Substituindo as equagdes 2.30 e 2.31 na equagdo 2.23, tem-se o gradiente

local dado pela equagdo 2.32.

8, (m)y=p; (v; (M)} e My (v ()wy () (2.32)
k
A corregdo de Aw ; (n) aplicada em w ;(n) ¢ definida pela equag@o 2.33.
Aw (0= =119, (v, (1) e, (M@ (v (m)wy; (n)y; () (2.33)
k

Resumindo o algoritmo de retro-propagacdo pode ser descrito pelas

equagdes 2.34 a 2.36.

wii(n +1) = wi(n) + Aw . (n) (2.34)
AW (n) =-nd(n)-a;” (n) (2.35)

. . . ALs -1 r
Onde o sobrescrito 1 indica a camada que o neurdnio pertence e a, (n) ¢ a
entrada que o neurdnio recebe.

e;(mp,(v;(m) <L (2.36)

5 =10 v ) S wy (1) 1<i< L1
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L ¢ o simbolo adotado para a camada de saida

2.4.6
O algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de retro-propagacao do erro descrito no item 2.4.5 foi baseado
no método de otimizacdo do gradiente descendente que utiliza apenas as primeiras
derivadas para minimizar o erro. Entretanto existem outras técnicas de otimizagao
que tornam a convergéncia mais rapida, por exemplo, algoritmos de otimizagao
que utilizam as segundas derivadas. Esses algoritmos sdo do tipo “quase Newton”
sendo mais eficientes, porém precisam armazenar a matriz Hessiana (matriz com
as segundas derivadas).

O método Levenberg-Marquardt (LM) ¢ do tipo “quase Newton” utilizado
para minimos quadrados ndo lineares ¢ foi incorporado ao algoritmo de retro-
propagagdo do erro para resolver problemas de otimiza¢do que aparecem no
treinamento de redes multi-camadas. O processo do método LM ¢ descrito em
Bishop (1995).

A fungdo objetivo para o algoritmo LM é:

Bt A — (2.37)

novo velho

1
E N E”g(wvelha ) + Z(Wnovo - erlha)

r

Onde &(w,,, ) € o vetor com os erros do conjunto de treinamento, w ¢

velho velho

0 peso sinaptico utilizado no passo atual, w, ¢ o peso sinaptico calculado e 4 é

novo

um parametro que governa o tamanho do passo.

A atualizagdo dos pesos utiliza a equacao 2.38.

W :erlho_(H+ﬂ)_lZT€(erlho) (2.38)

novo

Onde
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oe" (2.39)
Z), =—
(Z)n ow,
H=7"7 (2.40)

247
O algoritmo de regularizagao bayseana

O algoritmo de treinamento utilizando regularizagdo bayseana ¢ uma técnica
mais recente para treinar o modelo neural. Nesta técnica, a quantidade de
neurdnios da camada oculta ndo sera estimada por um processo de tentativa e erro.
Na regularizagdo bayseana o processo de treinamento faz com que os parametros
(pesos sinapticos) dos neurdnios ocultos desnecessarios fiquem com valor
proximo a zero. O objetivo principal é encontrar um equilibrio entre a quantidade
de parametros e a complexidade do modelo neural exigida pelo problema. A

funcao objetivo utilizada no algoritmo de retropropagacao do erro, equagao (2.41),

. - ) 1
¢ modificada adicionando-se um termo de regularizacdo (Ej :Ezl' wiz) e

parametros de regulariza¢dao (S, >0) modificando a fun¢do objetivo para a

equacgao (2.42).

11 2.41
Eyo0) =2 XX -y ) 240
PR

Mw)=pB-Ep +a-Ey, (2.42)

Os valores dos parametros da fun¢do objetivo devem ser calculados. Para
encontrar valores Otimos para esses parametros. Pode-se utilizar a técnica
“bayesian framework”, onde os pardmetros da rede neural sdo assumidos como
sendo varidveis randomicas com distribui¢do conhecida. Os parametros da fun¢ao
objetivo sdo relacionados com varidveis desconhecidas associadas com essas
distribui¢cdes e sdao estimados com técnicas estatisticas. Medeiros & Pedreira
(2001) descrevem o processo de otimizacdo dos parametros de regularizacio

aplicando a regra de Bayes e o algoritmo proposto por Foresee e Hagan em 1997
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para otimizacdo Bayseana dos parametros de regularizagdo, com aproximagao por

Gauss-Newton para a matriz Hessiana em combinagdo com o algoritmo LM.

O algoritmo proposto por Foresee e Hagan apresenta os seguintes passos:

1.

5.
O

Inicializar B, o € os pardmetros da rede neural. Depois do primeiro passo
de estimacdo, os parametros da fun¢do objetivo recuperardo o cenario
inicial.

Levar um passo do algoritmo de LM para minimizar a fungdo objetivo
Mw)=pB-E,+a E,.

Calcular o numero efetivo de parAmetros y =N -2« trace(H)™
utilizando a aproximag¢do Gauss-Newton para a matriz Hessiana avaliada
pelo algoritmo de otimizagdo de LM H =V’M (w)=28J"J +2al
onde J é a matriz Jacobiana do conjunto de erros estimados.

Calcular os novos valores para os parametros da fungdo objetivo.

Repetir do passo 1 até o passo 3 até convergir.

algoritmo de treinamento regularizacdo bayseana utilizado para

treinamento das RNA’s deste trabalho ja estd implementado no pacote de redes

neurais do programa MATLAB.

2.4.8

Redes neurais temporais (RNT's)

As redes neurais temporais sdo redes dindmicas que possuem propriedades

de memoria. Estas propriedades permitem-nas realizar tarefas de carater temporal.

A maneira como a memoria € representada determina o tipo de rede neural

temporal (Gutiérrez, 2003). A figura 2.9 mostra duas maneiras de se incluir

habilidades de memoria na rede neural:

a) Rede considerando entradas atrasadas no tempo;

b) Rede com lagos de realimentagao.
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Redes Neurais temporais

Para que uma rede neural seja
considerada dinamica, deve possuir

memoria
=*“Janelamento™

Il::\ considerando atrasos no tempo | _ rpny
4 na entrada dos neurénios
=Rede FIR

I 5 | por conexdes de realimentacio
(recorréncia)

Figura 2.9 Classificagdo das redes neurais temporais (Gutiérrez, 2003).

2481
Redes neurais com atrasos no tempo

Durante muito tempo, modelos de redes neurais com atraso no tempo foram
os mais utilizados em problemas que envolviam processamento temporal (Soto,
1999). A memoria era introduzida na rede, proporcionando aos neurdnios o0s
valores de entradas atuais e valores temporalmente anteriores. No método de
“janelamento” somente os neurdnios da primeira camada possuem memoria. A
Figura 2.10 mostra o método de “janelamento”, que fornece a rede uma memoria
de ordem 2 na primeira camada oculta. Ja que além da entrada atual xp), estes
neurdnios recebem também como entrada dois valores anteriores Xx.;) € Xp-2)

criando, portanto, sinapses novas.

x(k) ——»®

xh-) PO
x(k-2) PO

:}O’w@

Figura 2.10 Método de “janelamento” para processamento temporal (Soto, 1999).

A Figura 2.11 mostra uma rede que fornece memoria a todos os neurdnios
das camadas ocultas e da camada de saida. Esta rede é denominada rede TDNN

(Time Delay Neural Network).
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a,(k-2)—>»0O
ay(k-2) —O
a;(k-2)
Figura 2.11 Rede TDNN para processamento temporal (Soto, 1999).

Nesta rede, existem sinapses novas, mas a rede final formada ndo conduz a
forma da rede estatica padrdo, totalmente interconectada, pois os neurénios novos
na camada oculta ndo estdo conectados aos elementos de entrada. Este fato faz a
rede TDNN perder certa "simetria" no processo da exploracao “feedforward” e de
retropropagacao, tornando-a mais complexa (Soto, 1999).

A rede neural com atraso no tempo utilizada neste trabalho ¢ a denominada
rede neural FIR (Finite Response Impulse) onde cada sinapse ¢ formada por um
filtro FIR linear que representa a natureza temporal do problema. Pode-se dizer
que este tipo de rede engloba todos os outros métodos de sua classe. Na secao

seguinte sera detalhada.

2.4.8.2
Redes neurais FIR

Nas redes neurais FIR as sinapses sao modeladas por um filtro linear
invariante no tempo. Nesta modelagem que considera memoria em todos os
neurdnios a “simetria” da rede ¢ mantida, pois utiliza um modelo fundamentado
na técnica de processamento de sinais.

Soto (1999) mostra a formulagdo de uma rede neural FIR detalhadamente,
considerando para o modelo filtros sindpticos de tempo continuo. A figura 2.12

ilustra o modelo FIR do neurdonio com N entradas.
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— k)

Figura 2.12 Modelo FIR do neurénio (Soto, 1999).

Onde:

x1(k), x2(k) e xn(k) sdo as entradas do neurdnio,

wj; € o vetor de pesos da sinapse do neur6nio j,

sii(k) é o potencial sinptico do neuronio j,

si(k) € a soma dos potenciais sindpticos do neurénio j,

Wwp € 0 bias,

yi(k) € a saida do neurdnio apds passar pela fungdo de ativagado

do neurdnio j.

Neste modelo o potencial sinaptico sji(k) € a resposta de um filtro FIR de
ordem M, onde M representa o niimero total de atrasos unitarios considerados no
desenho do filtro FIR. Este potencial sindptico s;i(k) ¢ definida pela equagdo 2.43,

onde k representa o tempo discreto.

s (k)= i w, (m)x,(k—n)+w, (2.43)

Entao a soma dos potenciais sinapticos, ¢ definido por:

s, (k)= ﬁ‘f“ w, (n)x,(k—n)+w, (2.44)

i=l n=0

Na expressdo acima, o comportamento temporal ¢ representado pelo
somatorio interno e o comportamento espacial pelo somatério externo.

A figura 2.13 mostra a esquerda uma rede FIR com 4 camadas: a camada de
entrada (camada 0, 1=0), duas camadas ocultas (camadas I=1 e¢ 1=2) e a camada de
saida (camada 3, 1 =3 ). A direita tem-se a ampliacdo das sinapses entre os

neurdnios da camada 1=1 e o neurdnio do meio da camada 1=2.
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a3 (k)

aj(k) Q_ i (k)
/ 2 %
'\‘3 W (k)

yi(k) ab (k) O filtro FIR

0
&
x,(k) 7 $O A
al (k) . E wi(k) O

1.0

Figura 2.13 Neurdnio FIR numa rede multicamada (Soto, 1999).

Para treinamento da rede FIR, utiliza-se o algoritmo de retro-propagacgao
temporal (Wan, 1994).
O algoritmo de retro-propaga¢ao temporal pode ser definido pelas equacdes

(2.45), (2.46) e (2.47).

wilk +1) = wi(k) + Aw,, (k) (2.45)
AW (k) = n8E" (k = nM) - a2 (k — nM) (2.46)
2e (k) (s" (k) n=0
Lon (e =1, / o o 2.47
0, k=nM) @ (s (k=nM)- 3 8, " (k=nM)-wi ™ 1 << [ (247)

m

2.4.8.3
Redes neurais recorrentes

Nestas redes o comportamento dindmico ¢ simulado por conexdes de
realimentagdo, como ilustra a figura 2.14. A realimentagdo pode ser de dois tipos:
a) local que ¢ situada ao nivel de neuronio; b) global que envolve alguma(s)
camada(s) completa(s). As redes recorrentes podem ser utilizadas de duas
maneiras: a) memorias associativas; b) mapeamento entrada-saida; sendo a

segunda maneira utilizada para o processamento de séries temporais.
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Camada de salda
F

_~—""realimentagio

camada escondida
4

camada de entrada

Figura 2.14 Esquema de processamento temporal utilizando redes neurais recorrentes
(Soto 1999).

Um tipo de rede neural temporal com realimentagdo global ¢ rede de Elman.
Nesta rede cada um dos neurdnios da camada oculta tem realimentacdo para as
unidades de contexto, como ilustra a figura 2.15. Esta ¢ a rede neural recorrente

utilizada neste trabalho, na proxima se¢do ¢ apresentada a sua formulacao.

y(k)

ax(k-1) ay(k-1) a,(k-1)

Unidades de Contexto (X X}

x(K)  x(k-1) x(k-M+1)  x(k-M)

Figura 2.15 Rede de Elman (Soto, 1999).

Na rede de Williams-Zipser a(s) camada(s) oculta(s) possuem unidades de
contexto e um lago de realimentagdo da saida da rede para as unidades escondidas

(Figura 2.16).
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y(k-1)
Figura 2.16 Rede de Williams-Zipser (Soto, 1999).

Wy,

x(K)  x(k-1) x(k-M+1)  x(k-M)

Na rede tipo Jordan considera-se somente realimentacao dos valores de

ativacdo de saida para as unidades de contexto (figura 2.17).

Z-l

[ ]
(1) W e

Figura 2.17 Rede de Jordan (Soto, 1999).

ay(k)

Wy

..

x(k-M+1)  x(k-M)
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2484
Redes neurais Elman

Na rede neural Elman ou rede completamente recorrente (Figura 2.18), a
saida de cada neuronio da camada oculta realimenta todos os neurdnios da camada
oculta. Neste tipo de arquitetura que utiliza o conceito de realimentagdo global,
cada neurénio da camada oculta estd completamente conectado ao vetor de

estados a(k-1).

Wy

a(k-1) ay(k-1) a,(k-1)

x(k)
Figura 2.18 Rede completamente recorrente — Rede de Elman. (Soto, 1999).

onde

x(k) ¢ a entrada externa no tempo discreto k,

a(k) ¢ o vetor contendo as saidas dos N neuronios da camada oculta no
tempo discreto k,

2"(k) é o conjunto de entradas dos neurénios da camada oculta, denominado
vetor de estados,

y(k) ¢ a saida da rede no tempo discreto k.

A seguir, sdo mostradas as equagdes para uma rede neural Elman com uma
entrada e uma saida (Figura 2.18). As entradas da camada oculta sdo definidas

por:

(k) = x,; (k) , iel (2.48)
’ a;,(k-1) , ieH
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onde
| representa uma camada externa,
H representa o conjunto de saidas dos neurdnios da camada oculta.

A saida do j-ésimo neurdnio da camada oculta ¢:

a, (k)= wx,()+D> wa(k-D)+w,) , jeH (2.49)
iel ieH
onde
¢() ¢ a fungdo de ativagdo ndo-linear,
Wi € 0 peso do bias.
Para o neurdnio da camada de saida, a saida y(k) ¢ representada pela

equacdo 2.50, onde “o0” representa camada de saida.

y(k)= [ w,a, (k) +w,,) (2.50)

ieH

O algoritmo de treinamento da rede neural Elman ¢ o algoritmo de
regularizagio bayseana. E importante notar que a quantidade de pesos sinapticos
aumenta, ja que as entradas da camada oculta sdo as entradas externas e os valores
de saidas da camada oculta no tempo anterior.

Deve-se tomar o cuidado de considerar valores iniciais das saidas dos
neurdnios ocultos e de saida no tempo (k=0). Este cuidado permite que as saidas
no tempo k=0 ndo influenciem a saida da rede na primeira interacdo. Adotam-se

como valores iniciais:

a,(0)=0

y(0)=0

2.5
Métodos Geoestatisticos

M¢étodos geoestatisticos foram desenvolvidos na década de 60 pelo
engenheiro francé€s Matheron (1962, 1970) para o estudo de varidveis
regionalizadas. As varidveis regionalizadas apresentam uma caracteristica

importante que ¢ a sua continuidade , cuja avaliacdo estd fundamentada nos
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principios da regressdo linear que, na estatistica, investiga a dependéncia entre
variaveis de um fendmeno.

Na geoestatistica, baseada na teoria das fungdes aleatorias, procura-se
avaliar a dependéncia da variavel com ela propria, avaliada em diferentes posi¢des
separadas por um vetor h . A continuidade da variavel pode ser descrita através de

3 pardmetros inter-relacionados: a fungdo de covariancia C(4), o correlograma

p(h) e o variograma y(h).

251
Fungao Covariancia

Neste trabalho adotaremos o simbolo ~ (til) para referenciar os parametros
do modelo e o simbolo ” (acento circunflexo) para os valores estimados. Entdo
m corresponde & média dos valores idealizados como realizagdes de uma fungao
aleatdria, m significa a média aritmética entre valores observados.

A funcdo covariancia, como o nome indica, representa a variacdo entre

variaveis separadas pela distancia h.

C,(h) = Cov{V (x)V (x + h)} (2.52)

C,(h)= EV(x)V(x+h)} — EV(x)}.E{V (x + h)} (2.53)

Onde o valor esperado da varidvel aleatéria E{}/(x)} denota a sua média

m . Para fungodes aleatorias estacionarias, E{V(x)} = E{V(x + h)}, resultando:

C,(h)= EV(x)V(x+h)} — E{V(x)}* (2.54)

25.2
Funcgao correlagao ou correlograma

E expressa pela normalizacdo da funcdo covaridncia em relagdo aos desvios

padrdes.
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Cov{V (x) -V (x + h)} (2.55)
\/Var{V(x)}- Var{V (x + h)}

py(h) =

Como a covariancia entre variaveis na mesma posicdo € a variancia da

func¢ao aleatoria,

C, (0) = Covl{V (x) -V (x)} = Var{V (x)} (2.56)
C,(0)= E> ()} Ef (v (2.57)
Ento
B ()= g E’S; =29
2.5.3
Variograma

O variograma ¢ expresso matematicamente como a metade do quadrado das

diferencas esperado entre variaveis aleatorias distanciadas de h,

~ 1 2.59
7.0 =S E{V () —V(x + W]} (2.59)
7, (h) =%E{V2 (x)}— E{(x)-V(x+h)}+ %E{V2 (x+ h)} (2.60)
Considerando que para fungoes aleatdrias estacionarias
E {V2 (x)}z E {V2 (x+ h)}, a expressao acima pode ser escrita como
7. =EY (0} — BV (x) -V (x+ )} 2.61)

Adicionando e subtraindo £ {V(x)}2 ao segundo termo da equacdo acima,

7,00 = E (0}~ E @ ~EV 0 -V + W] -Ef 0P| (262)
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Com auxilio das equagdes (2.54), (2.56) e (2.61) obtemos,
7,00 =C,(0)-C, (h) (2.63)
A equagdo (2.54) pode ser escrita como

C,(h)=C,(0)~7,(h) (2.64)

C,(h)=7,(0) = 7,(h) (2.65)

As fungdes covaridncia, correlograma e variograma fornecem as mesmas
informagdes de maneira ligeiramente diferente, como mostra a figura 2.19. O
correlograma inicia com o valor 1, tendendo a zero com o crescimento de h,

enquanto que a func¢do covariancia decresce de forma similar a partir do valor
inicial C(0)=&". O variograma inicia em 0 aumentando até o valor maximo

7 () =57, referenciando como patamar (“Sill”").
Ciny4 Py

Gt 1t

T (@) ®)

b}
8

©
Figura 2.19 Esquema de fungbes: (a) covaridncia, (b) correlograma e (c) variograma
(Xavier, 1999).
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Na figura 2.20 s3o descritas as principais caracteristicas da fun¢ao
variograma ¥ (h):
a) Alcance a (“range”): distancia a partir da qual os valores do variograma
permanecem essencialmente constantes.

b) Patamar C + C, (“sill”): valor maximo do variograma para distancias
muito grandes 7 (o). Expressa a variancia &~ da varidvel aleatoria.

c) Efeito pepita Cy: representa descontinuidades na origem causada por

diversos fatores, como por exemplo erros de amostragem.

YA

A 4 M >h
«—a

Figura 2.20 Esquema basico de uma fungéo variograma (Xavier, 1999).

254
Modelos Variograficos

Os modelos variograficos sdo utilizados para se obter valores de y(4) em

distancias e direcdes para as quais ndo se dispdem de observagdes experimentais.

J4 que no método de krigagem ordinéria, estes valores y (/) serao necessarios.

Como os resultados das estimativas devem existir e serem unicos, o sistema
de equacdes lineares gerados pela krigagem ordinaria necessita possuir uma
matriz positivo-definida que, por sua vez, impde a condicdo de que modelos
variograficos sejam construidos com auxilio de fungdes positivo-definidas. Dentre
estes principais modelos podem ser citados (Xavier, 1999):

a) Modelo esférico

Modelo variografico mais freqiientemente usado, expresso por:
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, N . (2.66)
. N R = ara--nsda
y(my=1C"| 1 (aj 0 (aj i

para--h>a

b) Modelo exponencial:

3 2.67
7(h)=C[1—e ] 27

¢) Modelo Gaussiano:
Modelo variografico freqiientemente usado para fendOmenos naturais com

elevada continuidade.

3 (2.68)
y(h) = C(l —e @ J

O efeito pepita pode ser considerado somado-se ao modelo variografico

como uma constante C, .

255
Krigagem ordinaria

O método de krigagem ordinaria ¢ associado na lingua inglesa, a sigla
B.L.U.E significando “the best linear unbiased estimator”. Linear porque suas
estimativas sdo feitas por combinagdes lineares, “unbiased’(sem viés) porque o
erro de estimacdo esperado no modelo ¢ nulo (m, =0) e “best” porque seu
objetivo é minimizar a variancia dos erros G .

O erro de estimagado ¢ expresso por
R(xy) =V (x,) =V (xy) (2.69)

e sua variancia pode ser definida como:
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Var{R(xO )} =Var {I}(xo) -V(x, )} (2.70)

Var{R(xo)} = Cov{l}(xo) . I}(x0 )}— 2. Cov{l}(xo) Vi(x, )}+ Cov{V(xO) Vx, )} (2.71)

O termo Cov{l}(xo)-l}(xo)} representa a propria variancia de V(xo), ou

seja
Cov{l}(xo) . I}(xo)}z Var{l}(xo)} (2.72)

Sabendo que a estimativa I}(xo) ¢ expressa pela combinagao linear de V' (x;,)

parai=1,2,..,n
Plxg) =Y w, V() (2.73)
Resulta
7 7 - 2.74
COV{V(XO )-Vi(x, )}= Var{z w, -V (x, )} (2.74)
COV{I}(xo) . I}(xo )}: ii W, W, COV{V(XZ.) . V(xj )} (275)
COV{I}(XO)-I}(XO)}: iiwl 'Wj '5;7 (276)
O termo 2- COV{I}(XO) : V(xo)}pode ser escrito como
; Z 2.77)
2. COV{V(XO ) . V(xo )}: 2. Cov{[z w, - V(xi )j . V(xo )}
2 COV{I}(xO) . V(xo)}: 2 E{Zn: w, - V(x,) - V(x, )} -2. E{i w, - V(xl.)} . E{V(xo )} (2.78)
(2.79)

2. Cov{l}(xo) Vi(x, )} =2 i w, -{E{V(xl. )-V(x, )} - -E{V(xl. )} . E{V()c0 )}}
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2-Corlf(x) V(xy)) =23 w, -C, (2.80)

i=1

O termo Cov{V'(x,) -V (x,)} pode ser expresso como
Cov{V (x,) -V (x,)} =Var{V (x,)} (2.81)

Covi{V (x,)-V(x,)} =& (2.82)

Assim, a equacao (2.71) pode ser entdo finalmente escrita como
n 2 u ~ (2.83)

Gh 252+22wi W, 511 —2-Zwl. O

i=l j=1 i=1

Uma vez selecionado o modelo do variograma (ou da fun¢do covariancia) ¢

, . ~2 “ A . ~
possivel determinar-se 6~ e todas as covariancias C;.

A minimizacdo da func¢do a n varidveis produz entdo um sistema de n
equagdes a n incognitas que pode ser resolvido por qualquer método da algebra
linear para solucao de um sistema de equacdes lineares.

Para garantir que a condicdo de ndo viés seja automaticamente satisfeita &

acrescentado a equacdo (2.83) a condi¢do de restricao (ZH: w, = 1) , resultando
i=1

em um problema de minimizacdo com restricdo. Entdo este problema de
minimizagdo com restri¢do deve ser resolvido pelo método do multiplicador de

Lagrange (2.84).

5; :5'2+anzn:wl. W, 5,] —2-Zn:wl. -510 +2-,u-[znlwi -1
i=1

j (2.84)
i=l j=1 i=1

O multiplicador de Lagrange p introduz uma nova incognita no problema,
agora expresso sem restricdo ja que a condi¢do de ndo viés ¢ automaticamente

satisfeita por (2.84).

52 2.85
0% =0 para i=1,...,n (285)
ow,
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052 . (2.86)
ou

produz um sistema de (n+1) equagdes que pode ser expresso sob forma

matricial da seguinte maneira:

C, .. C, 1] [w] [C, (2.87)
521 . 52,, 1] |w,
an me 1 W'l 5/10
1 1 0] (u 1
ou,
[c]-{w}=1{D} (2.88)

possibilitando que as incdgnitas w,,..., w, sejam obtidas sem maiores dificuldades

através do método de eliminagao de Gauss, por exemplo:

O valor da variancia do erro minimizada pode enfim ser calculada como:

G =~} -{D} (2.89)
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