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1 Introdugao

1.1 Motivagao e objectivos

Pretendeu-se através do presente trabalho, melhorar a performance do Algoritmo de
Optimizagao por Enxames Evoluciondrios de Particulas (EPSO, Evolutionary Particle Swarm
Optimization), desenvolvido em 2002 no INESC Porto [2-4], assim como confirmar
propriedades de eficacia, eficiéncia e robustez do algoritmo, na resolugdo de problemas reais
complexos.

O facto de o EPSO ser um algoritmo com caracteristicas que o tornam superior a
abordagens semelhantes [2, 5], estimulou o estudo mais aprofundado do seu funcionamento e
desempenho. Em particular, novas ideias para o esquema adaptativo, regras de comunicagao e
métodos de exploragdo do espago de pesquisa irdo ser testados neste estudo (capitulo 4).
Outra motivagdo sempre presente em Investigacdo Operacional ¢ a constante descoberta de
algoritmos mais eficazes que os existentes para a resolu¢do de problemas muito dificeis (por
exemplo, a determinacdo do minimo global da fung¢do Rosenbrock através de métodos
computacionais).

Recentemente, surgiu um novo critério para treino paramétrico, supervisionado ou
ndo, de sistemas adaptativos ndo lineares, com maiores potencialidades que o habitual critério
de minimizagdo do Erro Médio Quadratico (EMQ) [16—18]. Este critério de Information-
Theoretic Learning (ITL) baseia-se na minimizacdo da entropia dos erros de treino do
sistema, o que se traduz num aproveitamento maximo da informacgdo da distribui¢do destes
erros, resultando depois num melhor sistema de classificagdo/previsao.

Até agora, o critério de ITL foi apenas testado pelos seus autores em sistemas de
Redes Neuronais Artificiais (MLP’s e TDNN’s [16]), e neste trabalho, sera aplicado a um
Sistema de Inferéncia Difusa do tipo Takagi-Sugeno (SID-TS) de ordem 0, que pela sua
organizac¢do também pode ser considerado como um Sistema Neuro-Difuso [19].

Como se sabe, o algoritmo de treino mais utilizado neste tipo de sistemas adaptativos,
¢ o algoritmo de Retro-Propagagdo, cuja fun¢do de custo ¢ a minimizagdo do EMQ. Este

algoritmo classico baseado no gradiente tem o problema de poder ficar “preso” em Optimos
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locais. Portanto, ¢ sempre interessante avaliar o desempenho de uma alternativa do tipo meta-
heuristico como o EPSO, com o objectivo de se conseguirem, de modo eficiente, melhores
solugdes para o conjunto de pesos que definem o sistema.

Por isso, ap6s uma tentativa de melhoramento das caracteristicas do algoritmo EPSO,
testou-se a sua eficacia no treino de um Sistema de Inferéncia Difuso do tipo Takagi-Sugeno
(ver capitulo 5) , numa aplicacdo a um problema real de previsdo da producao em poténcia de
um parque edlico. O EPSO foi usado para optimizar duas fun¢des de custo: a minimizagdo do
EMQ e a minimiza¢do da entropia segundo o critério ITL. Pretendeu-se com este estudo,
avaliar a real a superioridade do segundo critério para a obtengdo de uma melhor previsao e,
simultaneamente, mostrar como uma meta-heuristica do tipo EPSO determina os pesos de um
modelo segundo o paradigma do treino supervisado, em alternativa a cléssica

retropropagacao.
1.2 Metodologia

Para a realizacio do trabalho proposto, foram utilizadas as tecnologias Java® (JDK
versdo 1.5), IDE Eclipse (versao 3.0), MATLAB® (versdo 7.0) e Excel (Microsoft Office XP).

A metodologia adoptada foi a seguinte:

Fase 1: Estudo Bibliografico de Computacdo Evoluciondria e do EPSO, assim como da
tecnologia Java (Linguagem de Programacao Orientada a Objectos).

Fase 2: Teste do algoritmo EPSO com fungdes tedricas conhecidas, com o objectivo de
familiarizagdo com o funcionamento do algoritmo.

Fase 3: Implementacdo de Variantes do algoritmo EPSO, utilizando Java.

Fase 4: Estudo Bibliografico de conceitos de ITL e Sistemas de Inferéncia Difusa do tipo
Takagi-Sugeno; Implementacdo de um SID-TS de ordem 0, em MATLAB e Java,
cujo algoritmo de treino ¢ um EPSO, com fungdes de custo os critérios de EMQ e de
ITL.

Fase 5: Aplicacdo pratica: Previsao de Producao de Energia de um Parque Edlico.

Fase 6: Preparagao do Artigo: V. Miranda, C. Cerqueira, C. Monteiro, Entropy and Fuzzy
Inference Systems — and application to Wind Power Prediction, submetido a IEEE
Transactions on Power Systems.
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2 Fundamentos Teoéricos

21 Optimizagao

O conceito de optimizagao esta bem identificado como um mecanismo de analise de
decisdes complexas, envolvendo seleccdo de valores para varidveis. A inten¢do ¢ encontrar a
melhor solucdo, respeitando, se necessario, restricdes de viabilidade imposta aos pardmetros

do problema. Tem-se entdo o seguinte problema global de optimizagao:

minimizar f(x)
sujeitoa x € D

onde x=(x,X,,.,x,)€R", f:R" >R ¢é a fungdo objectivo e D={x|a; <x;<b;}, para
i=12,...,n, ¢ o0 espaco de procura.

Quando se trata de problemas complexos (ndo lineares, ndo convexos ou com
inimeros o0ptimos locais fora da regido do ponto 6ptimo), os métodos de procura tradicionais,
como o método do gradiente ou o método downhill simplex, possuem imensa dificuldade em
convergir para a zona da melhor solugdo, pois, uma vez chegados a um optimo local, ndao
possuem mecanismos que os permitem sair de 1a. A dificuldade é ainda maior, quando f(x)
nao tem derivadas definidas, como acontece na maioria das aplicacdes reais.

Para tentar ultrapassar estes problemas, foram surgindo durante as ultimas décadas
numerosos métodos heuristicos, designados genericamente como “meta-heuristicas”, tendo
muitos (embora nao todos) uma convergéncia de natureza estocastica. Abordagens orientadas
a populagdes, inspiradas em seleccao natural e comportamento social, mostraram-se eficientes
e eficazes, quando comparadas com métodos de optimizacdo matematica ou algoritmica
classicos [2, 8, 9]. Entre estes novos métodos, classificados como pertencendo a nova corrente
da “inteligéncia computacional”, por serem métodos que exibem em geral capacidade de
aprendizagem, citam-se o “simulated annealing”, a pesquisa tabu, a computa¢do evolucionaria

nas suas diversas variantes, a optimizacdo por colonia de formigas ou a optimizagdo por
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enxame de particulas. Nas seccdes seguintes, serdo apresentados alguns desses novos

paradigmas.

2.2 Computagao Evolucionaria

Na natureza, existe um processo de selec¢do dos seres vivos, onde os individuos mais
preparados para a competi¢do dominam os mais fracos e sobrevivem. Isto acontece porque
esses seres possuem alguma caracteristica que os distingue dos restantes elementos da sua
espécie — individuos mutados. Por herancga, essa caracteristica provavelmente passara para os
seus descendentes, e, assim, estes terdo também hipdteses de se sairem vencedores acabando a
caracteristica por se impor na populacao.

A partir desta teoria de evolugdo de Darwin, surgem no inicio dos anos 60, a
Programagao Evolucionaria (Lawrence J. Fogel), as Estratégias de Evolugao (I. Rechenberg e
H. P. Schwefel) e os Algoritmos Genéticos (John Holland).

Estas concep¢des visam encontrar a solugdo Optima de um problema, qualquer que
seja a natureza das suas varidveis. Estas sdo representadas por individuos de uma populagao
(possiveis solugdes). Apos serem avaliados por uma fungao a optimizar, sao seleccionados os
melhores para a criacdo de novos individuos. Os individuos da nova geragdo sao, por sua vez,
avaliados para eliminar os de pior desempenho e segue-se nova fase de reproducio,
originando uma geracdo subsequente. Este processo repete-se geragdo apoOs geragdo, € a
populacdo devera, em principio, ir melhorando, ou seja, ir-se enriquecendo de individuos com
melhor avaliagdo, até que um certo critério de paragem fica satisfeito. O melhor individuo
encontrado no processo ¢ tomado, entdo, como a solugdo do problema de optimizacdo em
causa [7].

Mas estes métodos também tém diferengas importantes. Os Algoritmos Genéticos
enfatizam operadores genéticos tal como se observam na natureza: mutacdo e recombinagao
(crossover), e as solugdes sdo codificadas numa sequéncia, designada por cromossoma —
método de genotipo. Por sua vez, as Estratégias de Evolucao (ES, Evolutionary Strategies) ¢ a
Programagado Evolucionaria (EP, Evolutionary Programming) sao métodos de fenoétipo, isto &,

a representacdo das solucdes de um problema baseia-se apenas nas variaveis do problema,
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sem passar por qualquer algoritmo intermédio de codificagdo/descodificacao, sendo também
aplicados operadores de mutag@o e recombinacao.

Na subsecc¢ao seguinte ira ser descrito apenas o modelo auto-adaptativo 6SA-ES (self-
adaptive Evolution Strategies) das Estratégias de Evolu¢do, pois foi a partir deste que

surgiram ideias para a construcao do algoritmo em estudo neste relatorio, o EPSO.

221 Modelo 0SA(1,A)-ES

Nas ES, um individuo ¢ composto por parametros estratégicos e parametros objecto.
Os primeiros referem-se a desvios padrdo O para as distribuigcdes que descrevem as
probabilidades de mutacdo e estdo também eles sujeitos a evolugdo, e os segundos
correspondem as varidveis do problema.

A estratégia do modelo SA(1,1)-ES consiste em: se um individuo € seleccionado para
uma geracao seguinte, os seus parametros estratégicos sobrevivem com ele. Estes pardmetros
estratégicos, se foram Optimos, devem conduzir o processo num regime de taxa de progressao

Optima, ou seja, com o maximo valor esperado de progressao por geragao [7].

Xl Xz Xn (¢) Xl Xz Xn (o3}

X1 X, Xn (o))

Figura 2.2.1 — Representagdo de um individuo X com
n variaveis reais. A varidvel ¢ define a amplitude
(variéncia) do processo aleatério de mutacdo que v v v
originara os A descendentes, também estes com o, i =
1,..,A mutados e distintos.

O procedimento de seleccao pode ser efectuado por elitismo (o melhor de cada
geracdo ¢ conservado para a geracdo seguinte) ou por torneio estocastico [2]. No torneio
estocastico mais simples, o melhor individuo ¢ seleccionado com uma dada probabilidade, em
geral elevada mas diferente de 1 [7]. Nos métodos implementados no presente trabalho foi

definido o parametro sorte, correspondendo a probabilidade do pior individuo sobreviver.
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2.3 Optimizagao por Enxame de Particulas (PSO)

A optimizagdo por enxame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) foi
originalmente desenvolvida por James Kennedy (Psicologo Social) e Russel Eberhart
(Engenheiro Electrotécnico) em 1995, e tem sido comparada com algoritmos genéticos [8, 10,
11] pela eficiéncia em problemas de optimizagdo. O principal conceito deste algoritmo ¢ a
partilha de informacao e colaboracdo entre individuos (conjuntos de solugdes que evoluem no
espaco de alternativas — particulas) através de simulagdo do seu comportamento social.

Cada particula i é considerada como uma potencial solugdo para um dado problema de

optimizagao, num espago D-dimensional, e ¢ representada por:

e Vector de posicao X, = (X,,X,5,.... X;p)
e Vector de velocidade V, = (v,;,v,5,....V,p)

e Vector para a melhor posicdo ocupada pela particula at¢ ao momento,
b, =(b;,b,5,-,0,)

A melhor posi¢do ocupada pelo conjunto total de particulas, enxame, ¢ também

memorizada no vector b, =(b,,b,,,....b,,). Quando uma particula se desloca no

hiperespaco, as suas velocidades (V;) e posi¢des (X;) variam de acordo com as seguintes

equacdes (apresenta-se um dos modelos derivados do modelo original):

V"™ =Dec(t)- Wy, -V, +rand, -W, -(b; = X;) + rand, - W, - (b; — X)
Xinovo — Xl + Vinuvo

Como se pode verificar, a nova velocidade resulta da soma de trés termos. O primeiro
simboliza a inércia, e conduz a particula para a direc¢do que esta vinha seguindo; o segundo
simboliza a memoria, atraindo a particula para o melhor ponto encontrado durante a sua
trajectoria; e por fim, o ultimo termo simboliza a cooperagdo, que conduz as particulas para o

melhor ponto até entdo encontrado pelo colectivo do enxame.
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~“Memory %

xin“
Inertia

X Figura 2.3.1 — Tlustragdo do movimento de uma
i , .. . A
particula i, influenciado pelos trés termos de
inércia, memoria e cooperagao.

Cooperation

Os parametros W, e W, sdo duas constantes positivas, geralmente com valor igual a 2,

rand, e rand, sdo valores aleatorios uniformes entre 0 e 1, e Dec(t)é uma fungdo
decrescente ao longo do tempo, reduzindo progressivamente a importancia da inércia,

parametro W,,, que toma um valor inicial de 1.4 [12, 13]. Estes valores para os pardmetros

foram determinados empiricamente.

Ao contrario das Algoritmos Evolucionarios, o algoritmo PSO nio efectua a operagao
de seleccao [7, 10], e todas as particulas s3o mantidas como membros da populagdo ao longo
do curso do algoritmo. No entanto, utiliza o conceito de fitness como todos os paradigmas
evolucionarios. O ajustamento das velocidades através de informacdo de outras posicdes €
comparavel com a operacdo de recombinagdo existente nos Algoritmos Genéticos, € ocorre
também, de uma forma implicita, a operacdo de mutacdo, pois os factores de memoria e
cooperac¢do sdo ajustados aleatoriamente em cada iteragdo.

Resumindo, ¢ possivel olhar para a PSO através de uma perspectiva evolutiva [7], e
neste sentido, pode-se falar em func¢do de adaptacdo, de populacdo (enxame) e individuos
(particulas), e de criacdo de descendentes de geracdo em geracdo, através do movimento de

particulas de iteracao para iteracao.

2.4 Principio de Information Theoretic Learning (ITL)

O Erro Médio Quadratico (EMQ) tem sido utilizado de forma generalizada como

critério de treino em todos os sistemas adaptativos, incluindo filtros lineares, redes neuronais
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artificiais e sistemas de inferéncia difusa. Existem duas razdes para que isso aconteca: a
simplicidade analitica deste critério, ¢ a admissdo de que quase todos os fendmenos da
natureza podem explicados ou aproximados por uma distribuicdo Gaussiana. A fungdo
densidade de probabilidade (fdp) desta distribuicao ¢ caracterizada apenas pelos momentos de
primeira e segunda ordem. Daqui, € com a suposi¢ao de linearidade e gaussianidade, o EMQ,
que se concentra nos momentos de segunda ordem, serd capaz de extrair toda a informagao
possivel de um conjunto de dados, cujas estatisticas sdo definidas apenas pela média e
variancia [14].

No entanto, como se sabe, a maior parte dos problemas da vida real sao governados
por equagdes nao lineares, ¢ os fenomenos aleatorios, mesmo que a entrada possam ter
comportamento gaussiano, estdo muito longe de serem explicados por uma distribui¢do
normal apds qualquer transformacao nao linear. Consequentemente, para o treino de sistemas
adaptativos ndo lineares, ¢ necessario um critério que tenha em conta tanto os momentos de
segunda ordem, como os momentos de ordens superiores.

O principio de Information Theoretic Learning (ITL) ¢ uma abordagem muito recente
de modelacdo de sistemas lineares ou nao lineares [15], e propde um novo critério de
optimizagao, mais robusto que o EMQ: a entropia. Por defini¢cdo, a entropia ¢ uma quantidade
escalar que descreve uma medida para a informacao contida numa dada fun¢do de densidade
de probabilidade. Consequentemente, quando a entropia ¢ minimizada, todos os momentos da
fdp em questdo sdo considerados [16].

Nos sistemas de emulagdo da realidade submetidos ao que se designa como “treino
supervisado”, existe um Output associado a um Input, mas a forma analitica que descreve a
relagdo ¢ desconhecida. O objectivo ¢ entdo, a partir de uma amostra de dados, descobrir um
conjunto de parametros (pesos W) que constroem uma fun¢do Input-Output adequada, por
forma a optimizar um critério de desempenho associado ao erro ou diferenga entre o Output-
Alvo desejado e o Output realizado pelo sistema.

A ideia base da abordagem ITL ¢ a seguinte: descobertos os pesos W, tais que a fdp
dos erros € = Target — Output ¢ descrita por uma func¢do Delta Dirac (significando que todos

os erros sdo iguais), fica encontrado um sistema que reproduz um Output exactamente igual
aos dados alvo ou resultados pretendidos, bastando para isso aplicar um bias (que corresponde

ao valor médio da fdp dos erros, isto ¢, o desvio em relagdo a origem) ao resultado [15].

CH
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Como um valor minimo de entropia ¢ atingido quando a fdp dos erros ¢ uma funcao Delta

Dirac [14], o critério a utilizar serd a minimizagdo desta entropia.

241 Entropia de Renyi

Shannon, em 1948, definiu a entropia de uma distribuicdo de probabilidade P =
(P1,P2,---,Pn) COMO:

N 1 N
HS(P)=Zpklog(—J com Zpk =lep, 20
k=1 k=1

k

Apesar de esta defini¢do possuir todas as propriedades para descrever uma medida de
informagdo, outras definicdes de entropia existem como a entropia de Renyi, deduzida de

principios mais gerais da teoria da informacgao [18]:

Hy, =

a

N
logZp,f‘ com >0, #1
l-a 1o

De facto, a entropia de Renyi ¢ uma familia de fungdes H,, dependendo do

parametro « . Existe uma relag@o entre a entropia de Shannon e a de Renyi, dada por:

Hpy, 2Hg2Hp, se f>1>a>0
limH,, =H;

a—1

A definicao de entropia pode ser alargada para o caso de uma variavel aleatdria
continua Y com fdp f,(z), e, no caso da entropia de Renyi quando o = 2, tem-se a entropia

quadratica:
Hy, =—log [ £} (2)dz

Como se pode verificar, a entropia de Renyi ¢ muito mais “simpatica” de implementar
computacionamente do que a entropia de Shannon: ao invés de se ter uma soma de logaritmos

pesados probabilisticamente, tem-se agora o logaritmo de uma soma de probabilidades [15].
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2.4.2 Método das Janelas de Parzen

O método das Janelas de Parzen ¢ um modo eficiente para aproximagao da fdp de uma

amostra de valores discretos y, € RY,i=1, ..., N num espago M-dimensional. Tem-se entdo

a estimacao para a fdp de uma variavel aleatéria Y, definida como:

. 1 &
fy(Z,y)—W;k(z—yi)

onde N ¢ o numero de pontos da amostra e k£ ¢ uma funcdo kernel. A escolha mais comum
para kernel ¢ a funcdo simétrica Gaussiana. Como esta fun¢do ¢ continua e diferenciavel, a

fdp estimada sera também ela, continua e diferenciavel [16]. A descri¢ao de 4(.) ¢ dada por:

T
z Z

k(2) = Gz.0° ) =— ¢ 2

M
(2707) 2
E facil de perceber que o tamanho da janela, definido pelo valor de o, ¢ importante

para a obtencdo de uma fun¢do de estimagdo da f, mais suave (valores de o grandes) ou

mais irregular [15].

Figura 2.4.1 — Representagéo grafica do método de Parzen para a estimagdo da fdp (a verde) de um conjunto de
7 pontos discretos definidos pelo conjunto D = {2, 3,4, 8,10, 11, 12}, onde 6 = 1.

2.4.3 Critério ITL

Principe et al. demonstraram que, utilizando o conceito de entropia quadratica de

Renyi, combinado com a estimacdo ndo-paramétrica da fdp através do método de Parzen, ¢
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possivel obter um método computacional tratavel e suficientemente pratico para um critério
de optimizagdo baseado em entropia e incidindo directamente nas amostras de erro. Tem-se

entdo o seguinte estimador para a entropia de um conjunto discreto de pontos {y}:

Hp ({9}) = =log [ /(2)dz = —logV ({y}) , onde

1 N N+w

V(D =—7 22 |6z =2,0°G(z -y, 0" Dz

i=1 j=1 Sy

Pelas propriedades de convolugdo da fun¢ao Gaussiana, vem:

V(i) = #ZZGm —y,20%0)

i=1 j=1

Portanto, para a estimagdo da entropia H,,({y}) ndo € necessario o calculo de

integrais, bastando apenas calcular o somatdrio das Gaussianas das distancias entre pares de

amostras. Note que o EMQ ¢ calculado apenas com um conjunto de N amostras, enquanto que

. . N : . . <
a Entropia ¢ estimada com (2 J pares diferentes. Logo, esta a ser extraida mais informagao

dos dados, do que com o critério do EMQ.

A grande desvantagem da aplicacio do método de ITL ¢ a sua complexidade
computacional, quadratica com o numero de pontos a utilizar para a estimacdo da fdp pelo
método de Parzen (O(N?)). Isto torna-se um problema, quando o conjunto de dados ¢ elevado

e/ou ¢ utilizada uma técnica iterativa para treino [17].

2.5 Sistemas de Inferéncia Difusa do tipo Takagi-Sugeno

Um Sistema de Inferéncia Difusa do tipo Takagi-Sugeno (SID-TS) pode ser definido
como um sistema que estabelece uma correspondéncia entre um conjunto de valores difusos e
um outro conjunto de valores rigidos (reais, deterministicos).

O seu nucleo consiste numa base de regras difusas e num motor de inferéncia, o qual
calcula em que medida ¢ que cada regra ¢ activada (disparada) para um dado padrio de

entrada, e qual a consequéncia agregada da activagdo das regras. O grau de pertenca do valor
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de uma variavel a um conjunto difuso ¢ definido pela fungdo de pertenca associada a esse
mesmo conjunto. Neste texto, adoptaremos uma descricdo Gaussiana para as fungdes de

pertenca, definidas genericamente da seguinte forma:

2
H—X
)

onde m € o grau de pertencga, x € o valor (real) de instanciacdo da varidvel difusa, p € o desvio

m:f(x,,u,O'):ei

em relacdo a origem e ¢ ¢ a descricdo da amplitude (dispersdao) da fun¢do Gaussiana. A sua
utilizagdo (em vez de fungdes de pertenga triangulares, como € pratica comum na constru¢ao
de conjuntos difusos) deve-se ao facto conveniente de a fungdo Gaussiana poder ser derivavel
em todo o dominio [18].

Um SID-TS simples pode ser apresentado numa organizagdo “neuronal”, como na

Figura D.1, cujas regras tipicas sdo da forma:

Se A é MUITO e B ¢ MEDIO entio C é (funcdo das entradas)
v

Antecedente Consequente

Vé-se que neste tipo de regra se tem o antecedente difuso mas o consequente “rigido”
ou deterministico — ¢ uma regra “semi-difusa”. A activacdo do antecedente ¢ feita por
instanciacdo de valores concretos (Ex.: a e b) os quais, no processo de difusdo, ficam
associados a valores de pertenca m; dos conjuntos difusos definindo os conceitos de “muito”
ou “médio”.

Podendo adoptar-se uma de varias t-normas para definir a operagdo de conjungao “E”,
escolheremos a t-norma produto sendo desta forma o valor de pertenga do antecedente de
cada regra igual ao produto dos valores de pertenca m; de cada um dos termos i. Assim, para a
regra k com dois termos i e j no antecedente, a sua “intensidade de activacdo” (que
corresponde ao valor de pertenca do antecedente, tomado globalmente) ¢ dada por:

gy =m;-m,;

O resultado de cada regra k ¢ um valor real dado por uma funcdo fx que assume

habitualmente o aspecto:
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N
S :zwkixi + Wy

i=1

onde N ¢é o numero de variaveis de entrada, os x; sdo os valores reais instanciados de cada
termo do antecedente da regra k e os wy e wy sdo coeficientes (pesos) que definem cada
funcdo. Estes pesos diferentes de zero definem um sistema de TS de primeira ordem; se todos

0s wi; = 0 e s6 0s wy, forem ndo nulos, entdo fica um SID-TS de ordem zero, e tem-se:
Se =wy
A saida y de um modelo de TS ¢ definida geralmente como:
NF
Z g,/
Jj=1
NF
Z g
Jj=1

ou seja, como uma soma do resultado de cada regra pesada pela respectiva intensidade de

y:

activagdo, sendo NF o nimero de regras (ou o nimero de regras activadas em cada caso).

"

Figura D.1 — Arranjo neuronal de um SID. Representam-se 2 variaveis de entrada, cada uma com 3 valores
linguisticos. O antecedente de cada regra ¢ formado pela conjungdo “E” das condi¢des. A saida é conseguida por
uma operagdo do tipo “OU” sobre os resultados de cada regra.
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3 Optimizagao por Enxames Evolucionarios de Particulas (EPSO)

Como ja foi dito atrds, este trabalho centra-se no estudo do algoritmo EPSO —
Optimizagdo por Enxames Evoluciondrios de Particulas, que surge como um hibrido entre as
Estratégias Evolutivas e a Optimizagao por Enxames de Particulas.

Nos modelos 0SA-ES, ndo sdo s6 os individuos que evoluem para a solugdo Optima
mas também os seus parametros estratégicos responsaveis pela operacdo de mutacio,
resultando num processo de auto aprendizagem do melhor modo de progressdo para o 6ptimo.
Ja na PSO nao existe competicdo entre as particulas ou auto-adaptagao das suas caracteristicas
(pesos). De facto, se ndo existisse o factor de cooperagdo, cada particula evoluiria
independentemente das restantes [3]. E a equagdo de movimento, ¢ este factor de cooperagio
em particular, que garante as propriedades de convergéncia e o funcionamento do algoritmo.

O EPSO junta o melhor destes dois paradigmas. E um algoritmo de Optimizacio por
Enxames de Particulas, pois existe troca de informagdo entre as particulas, enquanto estas se
movimentam no espaco de pesquisa; e ¢ um método de Computacdo Evolucionaria, porque as
caracteristicas (pesos) das solu¢des sdo mutadas e passadas para as geragdes seguintes, através
do mecanismo de seleccao [3, 4].

No entanto, os autores preferem interpretar o algoritmo sob um ponto de vista
totalmente evoluciondrio. Sob este ponto de vista, sera um algoritmo auto-adaptativo
evolucionario, onde a classica operagdo de recombinagdo intermediaria é refinada, numa

forma emprestada da PSO a que os autores chamam de movimento de particulas [2].

3.1 Descrigado do Algoritmo EPSO

Numa iteracdo k, tomemos um conjunto de individuos, ou particulas, constituidos por
um conjunto de pardmetros objecto e parametros estratégicos [X, w]. Estes individuos irdo

evoluir ao longo de um dado numero de geragdes, de acordo com o seguinte esquema geral:

Replicagéo — cada particula i € replicada r vezes, resultando num total de r + 1 particulas no

espaco de pesquisa. Na versao original do EPSO, foi sempre utilizado umr = 1.

i
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Mutacéo — cada réplica sofre mutacdo nos seus parametros estratégicos w, da seguinte forma:

k,novo __ _ k
w ' =w, +7-N(0,])

onde 7 ¢ o parametro de aprendizagem, fixado externamente, e N(0,1) ¢ um numero
aleatorio com distribuicdo Gaussiana de média 0 e variancia 1. O indice j (j = 1,...,4)

refere-se ao peso de inércia, memdoria, cooperagao, e desvio do optimo. Estes pesos w

no inicio do algoritmo tomam valores aleatorios uniformes entre 0 e 1.

Reproducéo — cada particula gera um descendente de acordo com a equagdo de movimento,

semelhante a equacdo do algoritmo PSO:

b =bg +w' -N(0,1)

i,desvOptimo

Vik,now — Wk . Vk + w,k . (bl — Xik) + W<k : (bg}(m - sz)

i,inercia i i,mem i,coop

Xik,nova — Xlk + Vvik,nuvo

Tal como na PSO, também existe um vector que guarda a melhor posi¢do de cada
particula, b,, e outro que guarda a melhor posi¢do até ao momento encontrada pelo
enxame, b, . No entanto, este Gltimo recebe um tratamento diferente. E aplicada uma
mutacdo, com o objectivo de controlar a “dimensao” de uma zona difusa em volta do
Optimo corrente encontrado pelo enxame, resultando no vector b;"’. Com este

procedimento, o processo auto-adaptativo pode focar mais ou menos a orientacao de
um enxame e permite que este continue a ser “agitado” mesmo quando as particulas ja

convergiram todas para a mesma regido do espago e estdo muito proéximas [7].

Avaliac@o — cada descendente tem a sua adaptagdo avaliada, de acordo com a posi¢do que

ocupa no espago.

Seleccé@o — por Torneio Estocastico, a melhor particula em cada grupo de r + 1 descendentes
de cada individuo da geragdo anterior, ¢ seleccionada com probabilidade (1 — sorte),

para formar uma nova geracao. Por outras palavras, o descendente da particula original
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entra em competicdo com os r descendentes das particulas replicadas. O parametro

sorte geralmente ¢ um nimero muito reduzido.

Figura 3.1.1 — Ilustracdo da reproduc@o de uma particula no EPSO. Uma particula i localizada em X,
numa iteragdo (k), origina um descendente na iteragdo (k+1), sob a influéncia dos trés termos de
inércia, memoria e cooperagdo. Relativamente a este ultimo termo, a atraccdo efectua-se para uma
vizinhanga definida por uma distribuicdo Gaussiana do 6ptimo corrente bg.

Portanto, dado um enxame de p particulas, o processo pode definir-se como
p*0SA(1L,r+1)-ES: cada particula gera r + 1 descendentes e destes s6 1 sobrevive. O processo
segue em paralelo para todas as p particulas mas mantém-se um acoplamento entre elas por

via do termo de cooperacao que condiciona a formacao de novas particulas [7].

3.2 Alguns Resultados

Na Investigacdo Operacional ha muito que se estabeleceram fungdes teste para por a
prova os diversos algoritmos. Optou-se por apresentar algumas dessas fungdes na seccgdo 4.1,
embora sejam também aqui utilizadas para mostrar alguns resultados do EPSO, que servirdao

de comparagdo para os resultados das variantes do algoritmo propostas.

Apresentam-se na tabela seguinte, os resultados de 20 simulagdes do EPSO, para as
funcdes Rosenbrock, Griewank, Pardbola e Alpine (todas com optimo global f(x) = 0). O

critério de paragem estabelecido foi um nimero méaximo de avaliagdes a funcdo objectivo,
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fixado a 200000. Foram utilizadas 20 particulas, replicadas r = 1 vez, um parametro de
aprendizagem 7 = 0.1 e um pardmetro sorte para o Torneio Estocastico igual a 0.01.
Podemos também observar na Figura 3.2.2, o comportamento tipico do EPSO para estas

quatro fungdes apresentadas.

Rosenbrock Griewank @ Parabola Alpine
[0;30]*30 | [-300;300]~30 [50;50]~30 [-10;10)*10

Valor médio dptimo | 56 52347703 1.97E-02 3.99E-04 | 006362517

Desvio padrao 39,32835956 0017512552 000015763 007220615

Tabela 3.2.1 — Resultados de 20 simulagdes para o ponto Optimo encontrado pelo EPSO, para as fungdes
Rosenbrock, Griewank, Parabola e Alpine, com espago de procura [0;30], [-300;300], [-50;50] e [-10;10],
respectivamente, e dimensao 30, excepto a fun¢do Alpine que tem dimensdo 10.

Convergéncia EPSO Original

1.E+09
Q 1.E+07 —\1
o
£ 16405
2 1.E+03 \\x
5 1.E+01 —Lf
S 1E01d Tt - ‘ ‘ ‘
1E-03 D 1000 2000 SU0U 4000 5000 6000

Numero de Geragdes

—— Rosenbrock [0;30]1"30 —— Griewank [-300;300]"30
Alpine [-10;10]M0 Parabola [-50;50]"30

Figura 3.2.2 — Grafico da convergéncia tipica do EPSO, para as fungdes teste apresentadas na Tabela 3.2.1.
3.3 EPSO versus PSO

O EPSO ao combinar os mecanismos de mutacdo/recombinagdo, que traduzem a
equagao de movimento das particulas, e a operacao de seleccdo, torna-se mais competitivo e
com melhor desempenho que outras abordagens como as ES e o algoritmo PSO, onde apenas
um dos operadores contribui para a progressdo em direc¢cdo ao Optimo [7]. Particularmente,
em [5] e [6] estd mostrada num conjunto de casos a superioridade do EPSO sobre os
Algoritmos Genéticos a a Optimizacao por Enxames de Particulas.

Comparativamente ao algoritmo PSO, o EPSO possui caracteristicas auto-adaptativas
que o tornam razoavelmente independente de defini¢des externas para os pesos, tornando-o

dentro de certos limites insensivel a inicializagdo aleatoria dos mesmos [2]. Além disso, testes
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efectuados em trabalhos anteriores, mostram que o EPSO ¢ mais robusto (variancia dos
resultados muito mais pequena do que o PSO Classica), mais exacto (média dos resultados do
EPSO superior a media do PSO) e mais rapido a convergir [7].

A robustez do algoritmo, nesta classe de meta-heuristicas, tem a ver com a garantia
(probabilistica) de que, independentemente da inicializagdo, o algoritmo ir4 convergir para o
optimo ou sua vizinhanga. Ela pode avaliar-se, por exemplo, em casos de teste, determinando
experimentalmente a distribui¢do dos resultados numa amostra de casos de um mesmo
problema com inicializagdes aleatorias. Importara, nesta avaliacdo, determinar ndo sé quao
proximo fica o resultado médio do dptimo real como também qual a varidncia do resultado. E
evidente que métodos que resultem num resultado de qualidade e com desvio médio muito
pequeno sdo preferiveis a outros que apresentem grande desvio ou varidncia, mesmo que o
melhor resultado conseguido até seja superior. Isto porque, numa aplicagdo real, ndo se espera
que o algoritmo seja corrido cem ou mil vezes sobre o mesmo problema — espera-se efectuar
apenas uma corrida e confiar no resultado.

De seguida mostram-se alguns resultados obtidos aquando da apresentacdo do EPSO

em 2002, que ilustram a clara superioridade deste algoritmo relativamente ao PSO Classico.

.E=03

LE-05 o
E=07

E-05 —
.E-0%
LE=04
LE=03
LE=02
LE=01 -
.E=00

a soooa iodooa 150000 Zooooo

Figura 3.3.1 — Convergéncias tipicas para os algoritmos EPSO e PSO, na fun¢do Rosenbrock. No eixo do xx
estdo representadas o numero de avaliacdes a funcdo, o no eixo do yy estd o valor de fitness (Optimo)
correspondente.

1.E+DS

1 E+D4

1.E+03 - - ——Fs0
1

1

1
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E+D2
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E+00 T T T .
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Figura 3.3.2 — Convergeéncias tipicas para os algoritmos EPSO ¢ PSO, na fungdo Parabola. No eixo do xx estdo
representadas o nimero de avaliagdes a fung@o, o no eixo do yy esta o valor de fitness (0ptimo) correspondente.
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4 Melhorando o Desempenho do EPSO

Nesta sec¢do sera descrita a primeira parte do trabalho efectuado neste estagio, que
consiste na optimizacao do algoritmo EPSO. Serao descritas as fungdes utilizadas para testar
as variantes propostas para o algoritmo, e também as variantes propriamente ditas. Optou-se
por apresentar os resultados das variantes a medida que estas forem descritas, para melhor

compreensao das ideias de optimizagao para o EPSO.

41 Fungoes Teste

Nao hé algoritmo de optimizagdo que resolva satisfatoriamente todo o tipo de
problema, devido a grande variedade dos mesmos. Por isso, ¢ importante testd-lo com varias
fung¢des de caracteristicas muito diversas como continuidade, descontinuidade, inimeros
pontos locais ou apenas uma solugdo global. Como as solugdes destas fungdes teste sdo
conhecidas, ¢ possivel estdo testar a eficiéncia (rapidez) e eficacia (convergéncia para a
solucao global) do algoritmo em questdao. Uma vez bem comportado, assume-se que o
algoritmo terd performance semelhante em problemas reais, onde ndo ¢ possivel definir

analiticamente a fung¢do objectivo.

411 Fungao Rosenbrock
D-1
S(X) =2 (1=x,)" +100x (x] = x,,,)’
d=1

Esta fun¢do tem um Unico minimo no ponto X = (1,...,1),,, com valor f(x) = 0, que se
situa num vale longo e com forma parabdlica “achatada”. Encontrar o vale ¢ trivial, no
entanto, a convergéncia para o optimo global ¢ muito dificil (ver pela figura 4.1.1). Das
fungdes que serdo apresentadas, esta ¢ a mais dificil de optimizar, como alids se podera

perceber pelos resultados encontrados.
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3000

Minimo Global

Figura 4.1.1 — Gréfico a 3D, para a fun¢io Rosenbrock. A esquerda, esta esta representada com mais pormenor,
¢ o ponto de minimo global esta assinalado.

41.2 Fungao Griewank

D

D (x,—100)*
-100

X)y=41 —  TTcos| 2= |41

/) 4000 H Jd

O minimo global 0.0 encontra-se em X = (100,...,100)p. Esta ¢ uma fungdo com um
numero elevado de minimos locais, que vao aumentando com a dimensao. E muito dificil de
optimizar, ¢ também de encontrar um método que consiga detectar o minimo global em

menos de 10,000 avaliagdes a func¢do [20].

Figura 4.1.2 — Grafico a 3D, para a fun¢ido Griewank.

41.3 Funcao Alpine

f(X) =|x, sin(x,)+0.1x,|
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Uma fung¢do nada simétrica, € com um niimero muito grande de minimos locais, como
se pode ver pela figura em baixo. Um algoritmo como o de Retro-Propaga¢do rapidamente

ficaria “encravado” numa destas solug¢des. O minimo global fica no ponto X = (0,...,0)p.

il
(st
i 1Ly
ﬁ,.

Figura 4.1.3 — Grafico a 3D, para a fungdo Alpine.

41.4 Funcao Parabola
o 2
f(X)= Z'xd
d=1

Muito conhecida e com apenas um ponto minimo em X = (0,...,0)p. E muito facil de
ajustar a sua dificuldade, aumentando ou diminuindo a dimensdo D. Com esta funcao,
algoritmos baseados no gradiente geralmente funcionam bem, por isso, ¢ um desafio para

métodos estocasticos como o EPSO ou o PSO testarem o seu comportamento [21].

Figura 4.1.5 — Grafico a 3D, para a fungéo Parabola.
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4.2 Implementacao de Variantes e Resultados

De seguida, serdo apresentadas as variantes propostas para o algoritmo EPSO e os
resultados mais significativos obtidos neste estudo. O espaco de pesquisa e dimensdo das
funcdes teste utilizadas (tabela seguinte), foram os propostos em [21]. Aqui, encontra-se
aberto o desafio de encontrar um algoritmo capaz de optimizar algumas fungdes teste, dado

um valor minimo para o 6ptimo global a encontrar.

4.2.1 Implementacao de um maior Numero de Descendentes

Para melhorar a performance do EPSO, nesta primeira fase tentou-se perceber a
influéncia de um maior nimero de descendentes na velocidade e qualidade de convergéncia.

Por outras palavras, ird verificar-se se, quando o numero de réplicas » ¢ superior a 1, o

algoritmo encontra mais rapidamente a zona do ponto 6ptimo.

Para por a prova o algoritmo utilizaram-se as seguintes fung¢des teste, com parametros

de dimensdo D e espaco de procura descritos na seguinte tabela:

Funcao D Dominio
Rosenbrock 30 [0;30]°
Alpine 10 [-10; 107°
Griewank 30 [-300 ; 300]°

Utilizou-se como critério de paragem um numero maximo de avaliagdes a funcao
objectivo igual a 200000, e o nimero de particulas foi sempre igual a 20 em todas as
situacdes, assim como o parametro sorte = 0.01 para o Torneio Estocdstico e o pardmetro de
aprendizagem 7 = (0.1 para a mutacdo Gaussiana (nas proximas secgoes também vao ser
utilizados estes valores, excepto para a sec¢ao 4.2.3, onde ¢ descrito outro tipo de mutagao).

De notar que, em regra, o esfor¢o computacional ¢ avaliado com base no niimero de
avaliagdes a fungdo objectivo, pois é o calculo da adaptagdo de um individuo que constitui a

parte fundamental do esforco computacional dos algoritmos evoluciondrios ou de enxames

[7].
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Na seguinte tabela encontram-se os resultados médios e de desvio padrao, do melhor

ponto encontrado pelo EPSO em 20 corridas, para algumas das fungdes atras descritas.

Rosenbrock [0;30]*30
(20 simulagoes) media: 55,253326 74,958536 62,170395 87,971531 51,244448 68,054932
desvpadrdo: | 43,361223 74,176881 63,406294  75,92712 48,356885 57,253469

Alpine [-10;10]*10
(20 simulagoes) media: 0,0812066  0,353969 0,3194998 0,4061612 0,2800334 0,1373007

desv padrdo: | 0,0859857 0,4871481| 0,4332532 0,4646967 | 0,3861034 0,1793682
Griewank [-300;300]*30

(20 simulagoes) media: 0,0093572 0,0202653 0,0255501 0,0442176, 0,0335398 0,0294582
desvpadrdo: | 0,0122694 0,0195837 0,0485939| 0,0571279 0,0253754 0,0228004
Numero de Geragoes: 5000 3333 2500 2000 1667 1429

Tabela 4.2.1 — Resultados obtidos apds 20 corridas para o ponto Optimo encontrado pelo EPSO, para as fungdes
Rosenbrock, Alpine e Griewank, com um numero de réplicas igual a 1 até 6.
Rosenbrock Alpine Griewank

100 o5 005
80 /.\./\ 0,4 P 0,04 /\
" ¢ . 05 Mﬁ 003 -
40 0,2 \ 0,02

20 01 ‘/ 001 /

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

Figura 4.2.2 — Evolugdo do ponto médio global encontrado pelo EPSO para r = 1 a 6, para cada uma das 3
fungodes.

Como se pode ver pela Tabela 4.2.1, a medida que r aumenta (o que significa um
aumento do numero de particulas a serem avaliadas), o nimero de geragdes (iteragdes)
diminui. Dado que o nimero de avaliacdes a f.o. ¢ fixo, a relagdo entre estas varidveis ¢ a
seguinte:

N° Avaliacoes
N° Particulas x (r +1)

Iteracoes =

i
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Funcgéo Rosenbrock [0;30]*30
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nn
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Valor medio optimo

1,E+01

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Numero de Geragoes

Figura 4.2.3 — Corrida tipica para a fungdo Rosenbrock, onde o nimero de réplicas varia entre 1 (evidenciado) a
6. Nesta simulagdo, um r = 5 conduziu a uma melhor solugao.

Observando novamente a mesma tabela e a Figura 4.2.2, verifica-se que o aumento de
particulas ndo beneficia a procura do melhor ponto. No entanto, pela Figura 4.2.3, constata-se
que com esse aumento, a deslocagdo das particulas para a zona do Optimo global ¢ mais
rapida. Por outras palavras, em menos geracdes a solugio passa de um valor na ordem de 10°,
para um valor de 107,

Excepto algumas excepgoes, a regra geral parece ser que o aumento de r conduz a
solugdes piores. Isto pode ser explicado, pelo facto de um niimero de geragdes menor ndo ser

suficiente para o algoritmo poder encontrar uma solu¢do mais proxima da real.

4.2.2 Implementagdo de uma Restricdo na Comunicag¢ao entre Particulas

Um aspecto importante a ter em conta neste algoritmo, ¢ 0 modo como as particulas se
comunicam entre si. Como ja vimos anteriormente, a equagdo de movimento das mesmas ¢
influenciada pela melhor posi¢do até¢ entdo encontrada pelo enxame. Ora, nas primeiras
iteragdes, o algoritmo raramente se encontra na vizinhanga do Optimo real. Portanto, as
particulas serdo conduzidas desde inicio para direccdes de “Optimos falsos”, e, com grande
probabilidade, uma grande parte do espago de pesquisa nao serd explorado (esta afirmagdo
serd melhor explicada com outros resultados adicionais, na sec¢ao 4.2.4).

Pensou-se entdo em restringir a comunicagdo entre as particulas, isto €, apenas com
uma dada probabilidade, as particulas terdo conhecimento da melhor posicdo até entdo

encontrada. Mais especificamente, apenas 20% das dimensdes de cada particula terdo
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conhecimento do valor na dimensdo correspondente na melhor posicdo do enxame. Os

resultados encontram-se na tabela abaixo.

r=1 r=2 r=3 r=4
Rosenbrock [0;30]+30 media|l 27 09783 27 503186 2¥ 06ER42 27 472829
desw padrdol 14124137 1 2287158 1 0145134 0 9385353
Alpine [-10;10]+10 media ] 1] 0 ]
desy padrio ] ] 1] ]
Griewank [-300;300]*30 rmedia| 19697425 15740725 07353222 09974794
desy padriol 22802871 184784150 1038584 1543596

Nilmero de Geracies: 5000 3333 2500 2000

Tabela 4.2.3 — Resultados de 20 simulagdes do algoritmo EPSO para as 3 fungdes referidas. Foi utilizada uma
restricdo na comunicacdo e aumento do numero de descendentes (réplicas).

Como se pode ver, os resultados melhoraram significativamente para as fungdes
Rosenbrock e Alpine, ao contrario da fungdo Griewank, onde esta variante do EPSO teve pior
desempenho que o algoritmo original. Independentemente do nimero de réplicas escolhido,
no caso da funcdo Alpine o dptimo foi encontrado, enquanto que para a funcdo Rosenbrock,
esta variante do EPSO retorna uma solugdo muito robusta (desvio padrdo muito menor) e
mais proxima do minimo global.

Concluindo, verifica-se que dependendo do problema que estd a ser optimizado,

restringir a comunicacdo entre as particulas, pode ou nao ser vantajoso.

4.2.3 Implementagao de uma Mutagao Lognormal

Uma mutacdo também muito utilizada em Estratégias de Evolugdo ¢ a mutagdo
Lognormal. Em [7] obtiveram-se resultados muito satisfatorios, quando se aplicou esta
mutagdo a um problema pritico de optimizagdo do Despacho Econdémico (Sistemas de
Poténcia). Nesta variante, os pesos de cada particula do algoritmo EPSO sdo mutados de

acordo com:

novo
i

w" =w,[log N(0,1)]
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onde 7 ¢ o parametro de aprendizagem fixado externamente. Outra mudanga efectuada no
algoritmo, mas nao tao significativa, ¢ a alteracao da equagao de desvio em relagdo ao 6ptimo

global, que passa a ser da forma:

bl =by[1+w,

i,desvio

N(0,1)]

Nesta forma multiplicativa de mutacdo, a probabilidade de se obter um novo valor
multiplicado por m ¢ a mesma que a de ter um valor multiplicado por 1/m. Além disso, os

novos valores de mutacao e desvio de optimo global, sdo sensiveis aos valores anteriores [7].

De seguida mostram-se resultados de 20 simulagdes, obtidos para a funcdo
Rosenbrock aquando do estudo do melhor pardmetro de aprendizagem, Tau (7 ). Note-se que
ndo existe restrigdo da comunicacdo entre as particulas e o numero de réplicas foi sempre

igual a 1.

Tau 0.001 0.01 0.05 0.1 0.15 0.2
Media 28.90802921  28.9240841 28.93044851 28.91914369 28.90325701 28.93505598
St Dev | 0.169670225 0.143469566 0.104638177  0.11909821 0.222945983 0.127737288

0.25 0.5 1 1.5 2 10 100
28.95885124 28.88238891 28.83871392 28.92277123 28.95013177 28.7933135 28.99120349
0.12981331  0.25318838 0.327507654 0.164080172 0.083981403 0.30862587 0.022361966

Tabela 4.2.4 — Resultados obtidos para a Fungdo Rosenbrock, para diferentes valores de parametro de
aprendizagem 7 , ao fim de 20 simulag¢des para cada.

A partir da Tabela 4.2.4, verifica-se que nao existe muita diferenga entre os valores
médios para o 6ptimo quando se faz variar 7 (o desvio padrdo entre os 13 Optimos ¢ de

0.051262), mesmo sendo uma variagdo muito grande na ordem de grandeza.
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Figura 4.2.5 — Graficos da evolugdo dos pesos associados a melhor particula em cada geragdo, obtidos a partir
de uma convergéncia tipica da fungdo Rosenbrock, para valores de pardmetro de aprendizagem tau = 0.001, 0.01,
0.1e0.25.

Na Figura 4.2.5 estdo representados os graficos da evolugdo dos pesos associados a
melhor particula em cada geracdo, obtidos a partir de uma corrida tipica. Optou-se por apenas
colocar neste relatério os graficos relativos a um 7 igual a 0.001, 0.01, 0.1 e 0.25, mas serdo
descritos resultados de outros valores para este parametro de mutagao.

Quando 7 = 100, temos um algoritmo mais robusto (desvio padrao = 0.022361966),
mas, quando se observa a evolucao dos pesos, verifica-se que este valor ¢ muito alto, tornando
os pesos nulos ao fim de poucas iteragdes. Esta situagcdo acontece quando 7 toma valores a
partir de 0.2 (quanto maior ¢ 7, mais depressa e mais perto de zero ficam os pesos de
mutagdo). Com 7 = 0.001, os pesos ndo se conseguem auto-adaptar para um valor 6ptimo,
pois o valor de mutagdo praticamente ndo varia. Quando aumentamos 7 para 0.01 os pesos ja
variam, mas ndo o suficiente (nem da forma esperada) para encontrar da melhor forma o

optimo global.
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Por forma esperada de convergéncia dos pesos, entende-se por exemplo, uma
progressiva reducdo do peso que afecta a perturbacdo na localizacdo do Optimo global
corrente b, denotando um ajuste mais fino do algoritmo a medida que a busca se processa
numa zona mais limitada do espaco. Outro pardmetro que também se vai reduzindo ao longo
das iteracdes € o de cooperagao, pois a medida que as particulas se vao juntando todas na
vizinhan¢a da melhor solu¢do, na equacdo de movimento a posi¢do do melhor ponto ja ndo
teré tanto peso.

Podemos ver que, com 7 = 0.05, 7 = 0.1 e 7 = 0.15, a evolugdo dos parametros
estratégicos ¢ mais favoravel para a procura do 6ptimo, o que nos leva a concluir que o valor
Optimo para o parametro de aprendizagem possa estar no intervalo [0.05 ; 0.15].

Outro aspecto a salientar da aplicagdo desta mutacdo, ¢ o0 modo como o algoritmo se
comporta ao longo do tempo, na procura pelo dptimo. Ao observar a Figura 4.2.6, constata-se
que as particulas se dirigem quase que “imediatamente” para a zona do 6ptimo global, e, a

partir dai, a evolucao da procura ¢ praticamente nula.

Fitness - Rosenbrock [0;30]*30

1E+07 Restricdo Comunicacio
1406 HEl! i
1.E405 Rosenhrock Media 28,7241 26114459
1E+04 | Desy Padrao 010435 095532532
1.E403 | Alpine / Paribola Meédia ]
1.E+02 Desy Padran ]
1.E+01 Griewank headia 45 4519 374709
1.E400 : ‘ ‘ ‘ ‘ Desy Padrao 8,729 2 paaEs

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Figura 4.2.6 — Convergéncia tipica da Tabela 4.2.7 — Resultados de 20 simulag¢des obtidos por aplicacdo
fun¢do Rosenbrock, quando a mutagdo de uma mutacdo Lognormal, com e sem restrigdo na comunicagao.
¢ do tipo Lognormal, com 7 =0.1. O valorde 7 ¢iguala0.1.

Pela Tabela 4.2.7, pode-se verificar que para as fungdes Alpine e Parabola, quando se
aplica uma mutagdo Lognormal, o EPSO consegue descobrir o dptimo global, sem que haja
restricdo na comunicag¢do. No caso da fun¢do Rosenbrock, existe uma melhoria significativa
(tendo em conta que esta ¢ uma funcdo muito dificil de optimizar) quando existe essa

restricdo, pois o algoritmo consegue atingir um valor proximo de 26. Ja para a fungdo
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Griewank, mais uma vez esta alteragdo em relagdo ao EPSO original resulta em piores

resultados.

4.2.4 Analise da Performance do EPSO para a Fungao Rosenbrock

Este estudo teve como objectivo tentar descobrir porque ¢ que o algoritmo EPSO, com
uma muta¢do Lognormal e sem restrigdo na comunicac¢do entre as particulas, ndo consegue
evoluir na procura pelo 6ptimo, ficando “atracado” na zona do valor 28, logo a partir das
primeiras geragoes (Figura 4.2.6).

Analisou-se entdo uma simulagdo tipica, cujo valor Optimo encontrado pelo EPSO ¢

igual a 28.73861, e o valor de 7 utilizado ¢ 0.1.

Posigéo das 20 Particulas na 22 Geragao

35
30 4
25

o
S 20

7

o 151
o

Posicao das 20 Particulas na ultima Gerag&o

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 2 002 -

Dimensao

Figura 4.2.8 — Posigéo das 30 particulas
da populagdo, na 2% e 5000* geracdo do 1
EPSO.

3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Dimenséo

Como se pode verificar pelos dois graficos da Figura 4.2.8, no final das 5000 geracdes
(o que equivale a 200000 avaliagdes a f.0.), todas as particulas do Enxame encontram-se
muito proximas do ponto x = [0,...,0] (notar a diferenca na escala de yy entre os dois graficos).
Com este algoritmo, a procura converge quase imediatamente para a zona do 6ptimo, pois ja

na 3* geracdo o valor de f{x) para a melhor particula ¢ de 40.56 (ver tabela abaixo).
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Geragdo | Melhoria Optimo > 0.01

1 838425.2388

2 102540.5306

3 40.56497946

4 29

10 28.84079082

21 28.80963962 Tabela 4.2.9 — Evolu¢do da procura pelo
22 28.75632345 optimo, para uma simulacdo do EPSO cujo
951 28.73861185 optimo encontrado é 28.73 (f. Rosenbrock).
5000 28.73861185

Nesta tabela, encontram-se as geragdes em que houve uma melhoria na procura do
optimo, onde o valor threshold ¢ de 0.01. Como se pode verificar, a partir da 4* geragdao o
algoritmo ndo consegue convergir para o 6ptimo 0.0, estagnando no valor 28.7386 encontrado

na 951* geragao.

Na figura 4.2.10, estd representada a distincia entre as particulas e o melhor ponto
encontrado, para a 2%, 3% 10* e 21? geragdes. Como se pode verificar, a partir da 21* geragao, o
enxame ja se encontra todo na zona do “Optimo” actual (a distancia para a melhor particula ¢

praticamente nula).

Distancia entre cada Particula e a melhor Posigéo

100 T T T T > T T T
— e a 3 »
2" Geragéo lter. | Mih Part.
——= 32 Geragao 2 11
80 . 40°Geracio| @ ’ 3 14 |
—= 213 Geragéo . ;(1) 1?
60 - -
40 - -
20+ \ i -
OII.I,..I-
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 4.2.10 — Distancia entre cada particula e a melhor posigdo, para a 2%, 3%, 10* e 21° geragéo.

Entre a 4* ¢ a 22? geracdo, aparece com muita frequéncia o valor de Fitness para as
9

particulas igual a 29.0. Como na geragdo anterior (3%), a particula 6ptima com valor f{x) =
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40.56 tem todas as posi¢des nulas, excepto a 13* que ocupa a posicao 0.330508, o algoritmo

encara a regido do optimo como a vizinhanga da posicao [0,...,0].

D-1
Nota: Quando x4 =[0,...,0], f(x)= Zl , € neste caso, como D = 30, f(x) =29.0
d=1

Outra razdo para que isso aconteca, ¢ o facto de que uma particula com posigdes de
valor um pouco mais acima de 1, tem um valor f(x) muito elevado, levando a que o algoritmo
ndo considere que a regido vizinha da posi¢ao [1,...,1] como optima.

Na Figura 4.2.11, estdo alguns exemplos de particulas que na 3? geracdo tém algumas
posi¢des proximas do valor 1 (e as restantes nulas), mas com valores f(x) elevados. Por
exemplo, a terceira particula, tem a 7* ¢ a 22* dimensao com valores proximos de 1, e as

restantes nulas, e o seu valor de f{x) ¢ 447.99.

Posicao de 4 Particulas na 32 geragéo

Posicao
N
)]
Il

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Dimenséao

@ Part. 3, Fit=447.99 @ Part. 11, Fit=327.29 O Part. 12, Fit=10727.2 @ Part. 13, Fit=40.56 ‘

Figura 4.2.11 — Posi¢ao de 4 particulas pertencentes a populacdo, na 3* geracdo do EPSO.

Note-se que a componente de maior peso na fungdo Rosenbrock ¢100(x; —x,,,)*, que

envolve a diferenga entre o quadrado de uma coordenada e a coordenada consecutiva. Para
que a fungdo atinja o seu minimo global, todas as coordenadas tém de ter valor 1. Basta que
apenas algumas coordenadas assumam o valor 0, para o valor da f.0. aumentar drasticamente.
Comparando com outras simulagdes, pode-se dizer que existe progresso na procura do
Optimo, apenas nas primeiras geracoes. Na tabela abaixo, encontram-se resultados de mais 4

simulagdes.
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Geracoes em que houve Melhoria Optimo
2,3,4,12, 13 28.78972

2,3 28.9901

2,3,4,10,11, 12 28.77252
2,3,4,7,31 28.75733

Tabela 4.2.12 — Resultados da evolugédo da procura pelo 6ptimo, para 4 simulagdes do EPSO (f. Rosenbrock).

O peso de Cooperacao das particulas (ver grafico 3 da Figura 4.2.5), torna-se nulo
mais ou menos ao fim de 1000 iteracdes, mas, até 14, ja as particulas se encontram todas na
mesma zona. Experimentou-se restringir a comunicagdo do Optimo global, onde cada
dimensdo de cada particula tem probabilidade 0.2 de obter informac¢do da melhor posicao,
para que seja possivel uma melhor pesquisa do espaco [0; 307"

De seguida apresentam-se os resultados de uma simulacdo com restricdo na

comunicac¢do, onde o 6ptimo encontrado ¢ igual a 26.94507.

Posigao das particulas na 22 geragao Posicdo das Particulas na ultima geragao

08
07 |
06
_ 05
204
=03
02
0.1
0

13 5 7 9 11 13 165 17 19 21 23 25 27 29 13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Dimensao Dimenséao

Figura 4.2.13 — Posi¢do das 20 particulas da populagdo, na 2* e 5000* geragdo do EPSO, com uma mutagio
Lognormal, 7 = 0.1 e restrigdo na comunicacao.

Observando o grafico da ultima posi¢ao das particulas, verifica-se que a 2* dimensdo

das mesmas, com valor = 0.45, ¢ um valor aproximado do quadrado da 1* dimensao (= 0.67),

e assim sucessivamente. Pela equagdo da fungdo, para o segundo termo (x> —x,,,)” se anular,
x,,, =x,, para todos os d. Idealmente, para o termo se anular, basta que x, =0.67, x,=

(0.67)°, Xy= 0.67), ..., Xy = (0.67)%. Note-se que isto também acontece quando x,= 0 e

x,=1,d=1,..30.
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Apenas no caso em que x,= 1, d = 1,...,30, é que o primeiro termo da fungdo,
(1-x,)*, também se anula. Por isso, quanto mais préoximo de 1 for o valor da primeira

dimensdo da melhor particula, melhor serd o resultado para o 6ptimo, pois ambos 0s termos
da funcao serao mais proximos de zero.

Concluindo, podemos constatar que o algoritmo se auto-adapta de forma a conseguir
anular o segundo termo da fung¢do, o que ¢ muito bom! Note-se que foi necessario
implementar uma restri¢do na comunicagdo, para que o algoritmo pudesse “estudar” melhor o
espaco, de forma a encontrar a sua melhor solugao.

Infelizmente, o algoritmo ndo consegue perceber que a posicdo Optima é x,=1,d =

1,...,30. Isto porque, seguindo o raciocinio anterior, se a primeira dimensao tem valor 1.00001,
f(x) toma um valor astronémico! Se x, =1.0000001, o resultado final serd 2.07017E+23.

Resta dizer que, agora a evolugdo dos pesos da melhor particula em cada geragdo, tem
um comportamento mais oscilatorio, e a pesquisa do espago € um pouco mais exaustiva, pois,
ao longo do tempo existe sempre uma melhoria do melhor ponto (ao contrario do caso em que

ndo existiu restri¢do, onde o melhor ponto foi encontrado na 951* geragao).
4.2.5 EPSO Versiao A

Os resultados obtidos com o estudo anterior, inspiram uma nova redefini¢do
adaptativa para o espacgo, em principio deduzida a partir da exploragdao que cada particula faz
da sua propria vizinhanga. Surge entdo esta versao A do EPSO. Aqui, existe elitismo limitado,
isto ¢, a melhor particula ndo deixa a melhor posi¢do encontrada até que outra posigdo ainda
melhor seja encontrada. Quer dizer: existe sempre uma particula na melhor posi¢do, e que vai
gerando filhos; mas se nenhum dos filhos for melhor que ela, morrem e volta-se de novo a
particula original. Descreve-se de seguida, para melhor compreensdo, o pseudo-codigo desta

nova versao:

Procedimento EPSO versao A:

{

Gerar populagdo de n particulas;
Definir Melhor Particula;
Criar Enxame com d descendentes da Melhor Particula;

i
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Replicar r vezes a populacao;
Enquanto (n°® avaliagdes < MaxAvaliagdes) {

Mover particulas originais (incluindo Melhor Particula)
Avaliar Fitness particulas originais

Se Melhor Particula movida tem pior Fitness, voltar a posi¢ao inicial de Melhor
Particula; sendo, actualizar Melhor Particula e seus descendentes;

Mutar genes das particulas replicadas
Mover particulas replicadas
Avaliar Fitness particulas replicadas

Mutar genes dos descendentes da Melhor Particula
Mover descendentes da Melhor Particula
Avaliar Fitness dos descendentes da Melhor Particula

Seleccéo da Melhor Particula ou seus descendentes.
Selecgéo por elitismo, das melhores particulas, de entre a originais e as replicadas;

Actualizacdo da Melhor Particula: Verificar se de entre as particulas escolhidas
para formar a populagdo da proxima geragdo, existe uma que ¢ melhor do que a
Melhor Particula; Actualizagdo dos descendentes.

}

Observando o pseudo-codigo, verifica-se que existe a op¢ao de a Melhor Particula
gerar, além dos descendentes obtidos quando se replica r vezes a populagdo, mais d
descendentes. Além disso, estes descendentes tém uma taxa de mutagcdo mais pequena (t =
0.005), permitindo assim uma “micro-exploracdo” da vizinhanca da Melhor Particula, isto é,
uma explorag@o mais exaustiva e minuciosa.

Outra diferenga ¢ a seleccdo por elitismo. Aqui as particulas escolhidas para passar
para a geracgdo seguinte, s3o as melhores entre si. Como temos mais o factor d, que influencia
o numero total de particulas utilizadas no final da corrida, o nimero de geragdes ¢ agora
dados por:

N°® Avaliacoes
N° Particulas x (r +1)+ N° Descendentes _d

Iteracoes =
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Na seguinte tabela estdo apresentados os resultados desta nova variante do EPSO.
Foram efectuadas 10 simula¢des do algoritmo, com uma mutagdo Lognormal de parametro

7=0.01 e 7 para os descendentes da Melhor Particula igual a 0.005.

r=1
mem FHestr. Comunicacio d=4 d=48 d=12
Rosenbrock Meédial 2B 226855 26 470885 25 93391093
Desy. Padrdo] 05763517 02107334 054200101
Griewank Medial 1172288 11262248 11 46042221
Desy. Padrio] 4 5767038 43229721 395415585583
r=1
Com Festr. Comunicacio d=4 d=48 d=12
Rosenbrock Medial 17 529253 22 091427 20 7376767
Desy. Padrio] 90554541 15129403 0995170352
Griewank Meédial 25865337 26903511 3000045559
Desy. Padrio] 2 BE78276 1,7/767441 35053072505

Figura 4.2.14 — Resultados de 10 simulagdes, para as fungdes Rosenbrock e Griewank, onde o niimero de
réplicas ¢ igual a 1, e o nimero de descendentes da Melhor Particulas variam entre 4, 8 e 12.

Os resultados que mais se destacam sdo os da fun¢do Rosenbrock, quando ¢ aplicada
uma restricdo na comunicagao € o numero de descendentes da Melhor Particula € igual a 4.
Também no caso da Griewank, os melhores resultados sdo obtidos nestas condi¢des (nao
esquecer claro que neste caso, o EPSO original tem melhor performance).

Pode-se mesmo afirmar que o valor 17.52 (com desvio padrao de 9.05) obtido pelo
EPSO para o ponto 6ptimo da Rosenbrock ¢ um valor excelente, o que comprova a melhor

eficacia desta nova variante para o EPSO.

Concluindo, foram aplicadas com sucesso algumas modificacdes ao algoritmo original
do EPSO, tais como uma mutagdo Lognormal e uma restricdo na comunicagdo entre as
particulas. Verificou-se também que dependendo do problema, umas variantes funcionam
melhor que outras, o que ¢ natural, pois ¢ necessario adaptar o algoritmo as caracteristicas
muito proprias do problema em questao.

Foi melhorada a performance para a fungao Rosenbrock, um problema muito dificil de

optimizar, alcancando-se um valor de 17.05 (valor médio de 10 simula¢des), quando a
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dimensdo ¢ igual a 30 e o espago de pesquisa ¢ [0; 30]. Foi também estudado o
comportamento do EPSO nesta fungdo, verificando-se a forma “engenhosa” do algoritmo
descobrir uma solugao.

Excepto para a fungdo Griewank, um algoritmo EPSO com restricdo na comunicacao
proporciona melhores solugdes, quer para o problema da funcdo Alpine, com inumeros
optimos locais, quer para o problema da fungdo Pardbola (apenas uma solugdo global), onde
em ambas o 6ptimo 0.0 foi sempre encontrado. Também para a fungdo Rosenbrock esta
variante traz melhorias muito significativas, pois o algoritmo torna-se muito mais robusto que
a versdo original, com o desvio padrdo a descer consideravelmente do valor 39.32 (Tabela

3.2.1) para o valor 1.41 (Tabela 4.2.3).
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5 Previsao de Poténcia de um Parque Edlico

Cada vez mais em Portugal, existe a preocupagdo em utilizar de maneira racional as
principais matérias-primas energéticas, assim como reduzir a elevada dependéncia energética
de recursos ndo renovaveis exteriores. Aliada a estes factos, existe ainda uma crescente
consciencializagdo e preocupacao com o meio ambiente € em reduzir as emissdes de Gases
com Efeito Estufa (GEE), de forma a preservar o planeta. Por isso, assumir 0os compromissos
da Directiva Europeia de Producdo de Electricidade de Origem Renovavel (que obriga a que
39% dos consumos eléctricos sejam, em 2010, de origem renovavel) e do Protocolo de Quioto
(entre 2008 e 2012 as emissdes de GEE ndo podem ultrapassar +27% relativamente a 1990) ¢
de extrema importancia nos dias que correm.

A energia edlica ¢ uma eficiente fonte de producao de electricidade tendo ainda como
vantagem os factos de estar livre de perigos, de ser limpa e de ser abundante. Apesar disso, €
da impressionante taxa de crescimento, tirar todo o partido da producgdo desta energia ¢ ainda
muito complicado. Como se sabe, os parques eolicos sdo estruturas geograficamente
distribuidas, sujeitas por vezes ao condicionamento de uma orografia complicada, a
intensidade do vento pode variar de gerador para gerador, e o seu rendimento depende do
respectivo alinhamento em relacdo ao vento — para além de que a disposi¢cao dos geradores no
terreno pode fazer aparecer efeitos de “esteira” que diminuam o aproveitamento energético de
geradores colocados atras de outros (o que varia com a direc¢do do vento) [15]. Estas
dificuldades, acrescidas do facto de as séries de vento serem altamente imprevisiveis, tornam
a previsdo de producdo desta energia num processo muito complexo e nao linear. Num futuro
muito préximo, com a abertura de mercados de electricidade, ¢ fundamental que haja
previsoes de curto e médio prazo até 48 horas, a fim de permitir um adequado pré-despacho
de centrais convencionais (em particular, as térmicas) e também para permitir que um
mercado de energia eléctrica funcione de forma ajustada e sem distorsdes no prego da energia,
que poderiam resultar de uma ma previsdo da contribui¢do edlica disponivel (com
consequente sobre- ou subavaliacdo da poténcia transaccionada e consequente impacto no

preco de fecho do mercado). [22].
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Nesta seccdo sera descrita a segunda parte do trabalho proposto, que consiste na
aplicagdo dos conceitos de ITL a um problema pratico de previsao da producgdo de energia de
um parque edlico, utilizando dados de velocidade e direc¢do de vento. A previsdo sera
processada através de um Sistema de Inferéncia Difusa do tipo Takagi-Sugeno (SID-TS) de
ordem 0, cujo algoritmo de treino utilizado ¢ o EPSO, ao invés do método tradicional de
Retro-Propagacdo. O sistema terd como fungdes de custo, a minimiza¢do da entropia da
distribuicdo dos erros (diferenga entre o output desejado e o do sistema), e o critério habitual
do Erro Minimo Quadrado (EMQ).

Importa realcar que o objectivo deste estudo ndo € apresentar um modelo de previsdo
de energia edlica com melhor performance que os j& existentes, mas mostrar que a
minimizagdo da Entropia, tal como ¢ descrita na abordagem de ITL, é um critério mais
robusto e com mais potencialidades para desenvolver um sistema de previsdao mais exacto do

que o critério de minimizagdo da variancia [15, 16].

5.1 Modelo de Previsao

Os dados (reais) sdo compostos por trés séries temporais: velocidade de vento
(metros/segundo), direc¢do de vento (graus) e poténcia de saida de um parque eolico situado
na zona Norte de Portugal. Foram recolhidos de hora a hora, desde o dia 1 de Janeiro de 2004
até 20 de Fevereiro de 2005, através do sistema SCADA (Supervised Control and Data
Acquisition System). Por razdes de confidencialidade, os valores de poténcia realmente
produzida no parquet foram transformados numa percentagem relativa a maxima capacidade
do parque, o qual tem um niimero importante de geradores de poténcia nominal proxima de 1
MW, distribuidos sobre linhas de cumeada de montanhas e totalizando uma caapacidade
instalada de cerca de 40 MW.[15].

Dos 10000 dados recolhidos, foram apenas utilizados os ultimos 5000, divididos
depois num conjunto de treino (1000 dados) e num conjunto de teste (restantes 4000 dados).
Como a funcdo custo de minimiza¢do da entropia tem uma complexidade computacional
quadratica (O(N?)), ndo & possivel utilizar um conjunto de treino muito extenso (com 1000
dados, sdo necessarias 1000x1000 operagdes para apenas uma avaliagdo a funcdo objectivo,

tornando o treino do SID-TS num processo muito lento). Dai o facto de se ter adoptado um
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conjunto de treino muito menor que o conjunto de teste.

Note-se que, mesmo tendo em conta a propriedade de simetria da fun¢do Gaussiana,
que permite calcular apenas as distancias entre os erros i € j, para i # j, o algoritmo tem uma
complexidade também quadratica, embora menor: (Nx(N — 1))/2.

A razdo pela qual foram utilizados apenas os ultimos 5000 dados tem a ver com o
facto de os primeiros registos apresentarem algumas irregularidades. Nomeadamente, existem
pontos com velocidade alta e poténcia nula que podem ser explicados devido a desconexdes
do parque [15]; e também pontos que parecem descrever uma outra curva de poténcia,
levando a diferentes niveis de satura¢do do parque (capacidade maxima instalada a 90%, 85%
e 70% aproximadamente). Isto aconteceu porque, em meados de 2004, foram instalados mais
aerogeradores no parque, o que levou ao aumento da capacidade total de produgdo edlica e
consequente aumento do nivel de saturagdo. Estes dados podem ser observados na Figura
5.1.1 (a), onde estd representado o diagrama Velocidade versus Poténcia, mais conhecido
como curva de poténcia do parque edlico. Por sua vez, na Figura 5.1.1 (b) estdo representados

os dados a utilizar na previsao.

—
o
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Figura 5.1.1 — Representacio grafica da Velocidade do vento (eixo xx, em metros/segundo) versus Poténcia do
Parque Edlico (eixo yy). A poténcia produzida no parque ¢ dada em p.u. (por unidade) relativa a capacidade
instalada do parque.. (a) Primeiros 5000 dados nio tratados, (b) Ultimos 5000 dados a utilizar na previsio.
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Figura 5.1.2 — (a) Distribuicdo da velocidade (m/s) e direc¢do do vento, medidas num ponto proximo do parque

edlico. (b) Histograma dos 5000 dados de direc¢do do vento.

O sistema SID-TS de ordem 0 utilizado para testar os critérios de ITL e EMQ, possui

as seguintes caracteristicas:

a) Duas variaveis de input: velocidade do vento V, em metros/segundo, e direc¢do do

vento D, em graus;
b) O intervalo de V entre 0 e 30, e o de D entre 0 e 360;

¢) O intervalo do output Poténcia entre 0 e 1;

d) O universo de discurso' de V foi dividido em 5 conjuntos difusos com fungdes de

pertenca Gaussianas;

e) O universo de discurso de D foi dividido em 2 conjuntos difusos com fungdes de

pertenca Gaussianas;

O objectivo serd descobrir apenas os pesos w adequados para o consequente das regras

(base de conhecimento), mas outros parametros poderiam ser ajustados durante o treino do

sistema. Como se optou por utilizar fun¢des de pertenca Gaussianas, os centros e amplitudes

destas tém de ser também optimizados. No entanto, isto ndo € conveniente em muitos casos,

1 . s . . e s . . .

Tal como os conjuntos ordindrios, os conjuntos difusos também s@o definidos sobre um dominio (Universo de
Discurso), mas diferem daqueles porque ndo possuem uma fronteira claramente definida. As Fungdes de
Pertenca representam numericamente o grau de certeza com que um elemento pertence a um conjunto.
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porque os inputs V e D estdo associados com expressoes linguisticas, € a mudanca da forma e
localizacdo das fungdes de pertenca pode mudar o significado que estas supostamente
representam [15].

Um aspecto muito importante a ter em conta € a escolha do nimero de parti¢cdes de
cada variavel, pois muitas partigdes resultam em grande quantidade de pardmetros a
optimizar, enquanto que um numero pequeno conduz a sistemas que ndo conseguem
representar a relacdo presente no conjunto de dados.

Escolheram-se apenas 2 conjuntos difusos para definir o universo de discurso da
direc¢do, pois como se pode ver pela Figura 5.1.2, os dados estdo “concentrados” em dois
conjuntos de valores distintos, separados aproximadamente por 180 graus. Os centros das
funcdes de pertenga destes conjuntos ficam entdo definidos com os valores 100 e 280 (ver
histograma).

Como a base de conhecimento ¢ estabelecida de forma a “cobrir” todo o espaco de
input, utilizando todas as combinagdes possiveis entre os conjuntos difusos de V e D, optou-
se por escolher 5 conjuntos difusos para a velocidade. Assim, o nimero de parametros a
optimizar ¢ adequado (5%x2 = 10 pesos). Desta vez, os valores para os centros ¢ amplitudes das
funcdes de pertenca da velocidade, foram determinados através do sistema ANFIS — Adaptive

Neuro-Fuzzy Inference System, disponivel na toolbox de Logica Difusa do MATLAB.

‘ : : ‘ < 140
/ /S N
/ \,\/ \\ :
/\ A

A / 120!
0. 5 ’/ // \ N\ /

A NS N/ *

ya ,\\\; :>Xx__ 100t
0 5 10 15 20 25 30 80!
Velocidade F. Gaussiana

1 ‘ : : _— — 60|
///// 40!
0.5 /// i
-

_— 20!

0 | | | | | |

0 50 100 150 200 250 300 350 0
Direccdo F. Gaussiana 0 5 0 15 20 25 30
(@) (b)

Figura 5.1.3 — (a) Graficos das Fungdes de Pertenca Gaussianas, para os Inputs de Velocidade e Direcgdo, com
5 e 2 MF’s respectivamente. (b) Histograma dos 5000 dados de velocidade de vento. Como se pode verificar, a
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funcdo de pertenca da Velocidade centrada em 12.5 (aprox.) tem uma amplitude muito grande, pois pelo
histograma, o nimero de dados com valores entre 10 m/s e 15 m/s varia muito.

O algoritmo de treino EPSO utilizado tem como pardmetros exteriores fixos: 20
particulas, replicadas uma vez, e parametro de aprendizagem t = 0.5 para a mutagdo
Gaussiana. Efectua selecgdo por elitismo, restricdo na comunicagdo com factor probabilistico
de 0.2 e o critério de paragem atribuido ¢ um nimero maximo de 200 geracdes, para ambas as
funcdes objectivo de minimizacao da entropia e minimizagdo do EMQ.

Importa dizer que estes parametros foram escolhidos apds varias simulagdes, onde se
verificou por exemplo, que com uma mutacao Lognormal o algoritmo tinha pior performance.
Outra razao para o facto de se ter utilizado uma versao mais simples do que a versdo A, por
exemplo, é o tempo computacional de uma avaliagdo a fungdo objectivo. Tentou-se por isso,

estabelecer um EPSO que utilize um numero de descendentes baixo.

5.2 Funcao Objectivo

5.2.1 Critério Erro Médio Quadratico (EMQ)

Nos sistemas de treino adaptativos, a equacao de erro mais utilizada ¢ a raiz do EMQ
(média da diferenca quadratica entre o output do sistema SID-TS e o output dos dados de

treino), definida por:

RMSE =

onde N ¢ o numero de dados utilizados, y; o output obtido pelo sistema difuso e 7; o output

desejado.
5.2.2 Critério Entropia
Um resultado importante a mencionar quando se minimiza a entropia, ¢ que esta ¢

independente da média do erro do sistema. Devido a esta propriedade, o algoritmo ird

convergir, com probabilidade de 1, para um conjunto de pesos Optimos que originam uma
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distribuicao dos erros que nao tem média zero [14]. No entanto, como ja foi dito atras, isto
pode ser corrigido acrescentando-se no final do treino um bias adequado. Outro facto a realgar
¢ o de que a entropia ¢ uma fungdo custo com muitos minimos locais [14]; portanto, podera
pensar-se que um algoritmo de convergéncia estocdstica como o EPSO terd mais facilidade
em encontrar os melhores pesos do que um algoritmo baseado no gradiente, como o de Retro-
Propagacdo.

Pela abordagem ITL, a entropia dos erros ¢ estimada da seguinte forma:

V({e}) = %ZZG(@ —e;,207)

i=1 j=i

entropia = —log, V({e})

Na Teoria da Informagao ¢ utilizado o logaritmo de base 2 para o calculo da entropia
(medicao da quantidade de informagdo em bits), pelo que aqui ndo foi excepgao.

Quanto a questdo da largura da janela 6 do método de Parzen, esta deve de ser
criteriosamente escolhida, pois a adaptacdo depende da interacdo entre as amostras (distancia)
e da janela da funcdo kernel. O estudo efectuado levou a conclusdo de que um valor de ¢ =
0.01 ¢ suficiente para definir a forma da fdp dos erros, de modo a conduzir a um conjunto de
pesos que realmente possuem menor entropia. E facil de perceber que uma fdp estimada com
um ¢ muito maior, terda uma forma mais suave e portanto, os pesos encontrados podem
conduzir a um sistema com pior performance que o EMQ, pelo simples facto de a fdp nado
corresponder a forma correcta.

Investigagcdes demonstraram que adaptar a janela durante o treino pode conduzir a
melhores resultados [17]. No entanto, mais uma vez ha que ter em conta que uma mudancga de
janela significa uma mudanga de fungdo objectivo, pois a forma e o Optimo global da
superficie serdo alterados. O impacto de uma fun¢ao objectivo dinamica pode ser desastroso

quando o algoritmo de procura assume que a superficie possui uma forma estética,
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conduzindo rapidamente a divergéncia e instabilidade [17]. No caso do EPSO, como as
particulas sdo constantemente reavaliadas na fun¢do objectivo, este vai-se adaptando as
diversas formas que a fdp pode tomar. Os resultados obtivos indicaram que o algoritmo
funcionou melhor com uma janela fixa adequada, embora as diferencas nao sejam muito
significativas, relativamente a uma variagao iterativa do o de 1 até 0.01. Porém, como nao foi
feita uma investigagdo sistematica sobre o procedimento de reducdo progressiva da dimensao

das janelas de Parzen, devem interpretar-se estes resultados com a prudéncia adequada.

5.3 Resultados

Nesta seccao serdo mostrados os resultados obtidos pelo sistema SID-TS treinado com
o EPSO, com o objectivo de comparar o critério de ITL com o de EMQ. Para a minimizagao
da entropia dos erros, optou-se apenas por apresentar os resultados relativos a uma janela de
Parzen fixa igual a 0.01. As curvas de poténcia dos dados de treino e teste utilizados estdo

representadas na figura seguinte.

Conjunto de Treino Conjunto de Teste

10 10

9 9

8 8

7 71

6 6

5 5

4 4

3 3

2 2

1 11

0 0 4

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Figura 5.3.1 — Representagdo grafica da Velocidade do vento (eixo xx, em m/s) versus Poténcia do Parque
Edlico (eixo yy), para os conjuntos de Treino e Teste.

Como se pode ver, o conjunto de treino ndo estd a representar todos os valores de
(velocidade, poténcia) que podem ocorrer no parque edlico em questdo (assinalados a
vermelho). Consequentemente, o erro no conjunto de teste serd maior do que no conjunto de

treino, ndo porque ocorreu overfitting, mas porque os dados de treino ndo sao suficientes para
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a constru¢dao de um sistema de previsao adequado. Como o objectivo deste estudo ¢ apenas
mostrar que com o critério ITL se obtém distribui¢cdes de erro mais estreitas (proximas de uma
fun¢do Delta Dirac, significando uma maior quantidade de erros com valor nulo), do que com
o critério EMQ, optou-se por utilizar apenas 1000 dados (nimero suficiente) para o conjunto
de treino. De notar que, como ja foi dito atrds, esta ¢ uma funcdo com uma complexidade
computacional quadratica, o que torna o algoritmo muito lento (de cada vez que uma particula

, . - 2 - A .
¢ avaliada, sdo efectuadas 1000” operacdes de soma de valores de distancias entre erros).

Histograma Erro Treino Entropia Histograma Erro Treino EMQ
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iR (bias) da Entropia, de modo a que esta fique cenrada
0 L ‘ /| em zero.
-1.5 -1 -0.5 0 0.5

(©)

A Figura 5.3.2 mostra claramente que a distribui¢do dos erros de previsao obtidos

4

quando se treina um EPSO cuja funcdo objectivo ¢ a minimizacdo da entropia, tem um

i
m Unido Europeia Republica Portuguesa



JBJ) INESC g

INSTITUTO DE ENGENHARIA DE SISTEMAS
E COMPUTADORES DO PORTO
LABORATORIO ASSOCIADO

numero muito maior de valores préximos de zero, quando comparada com a distribui¢ao
obtida pelo critério EMQ. Este ¢ um resultado esperado, pois com a minimizacao da entropia
a fdp dos erros fica parecida com a fdp Delta Dirac (centrada em zero, pois foi adicionado o
bias necessario).

De modo a apreciar o impacto dos resultados no dominio do tempo, tem-se a seguinte
figura que representa uma sequéncia de valores do conjunto de teste para a previsdo da

poténcia através dos modelos de ITL e EMQ, incluindo a medi¢do do sistema SCADA.

0,7
0,6 |—FP SCADA—FPEMQ  FP Entropia + bias |
0,5 K\A T\f

0,4 - I

0,3 f\
g

o <3u/\MﬁM \Jéé HAM
o_, (s IR L8

0 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99 106 113 120 127 134 141 148

Figura 5.3.3 — Comparagao, nos primeiros 150 dados de previsdo do conjunto de treino, da performance dos
dois modelos. Os circulos identificam zonas onde € clara a superioridade do critério de ITL sobre o do EMQ.

Claro que observando todos os 5000 pontos, encontram-se zonas onde o modelo EMQ
produz um erro menor, mas como vemos pela Figura 5.3.2 (¢), os erros obtidos com o modelo
ITL s3o maioritariamente proximos do valor zero.

Pelos histogramas da Figura 5.3.3, pode-se verificar a diferenca basica entre a
minimiza¢do da entropia e da variancia. Enquanto que com o primeiro critério a maior parte
dos erros estd concentrada em zero, existindo depois alguns erros com valores muito altos, o
segundo prefere que estes tenham uma distribui¢do bem comportada dentro de um intervalo o
mais pequeno possivel. De facto, isto pode ser deduzido pela seguinte razdo: suponhamos que
¢ possivel obter varias distribuicdes para os erros, com a mesma variancia. Como a
distribuicdo Gaussiana tem entropia maxima, entre fdp’s com variancia fixa, esta seria a
distribuicdo menos desejavel para o critério ITL. Outra distribuicdo indesejavel seria a
Uniforme. A entropia prefere distribui¢des com picos agudos, ou seja, um niimero de picos do

tipo Dirac com variancia semelhante. [16]
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Nas figures seguintes estdo representados os resultados relativos ao conjunto de teste,
e como se pode verificar, a conclusdo esperada ¢ a mesma: o critério ITL tem mais

potencialidades de gerar um modelo de previsdo mais robusto (proximo dos valores reais) do

que o critério do EMQ.
25
————— EMQ
20; Entropia 1 Figura 5.3.4:
151 ‘: | (c) Fungdo densidade de probabilidade dos erros de
" previsdo, estimada através do método de Parzen
\ com ¢ = 0.001 (para ambos os modelos), do
10t i 8 conjunto de treino. Note-se que foi retirada a média
| dos erros (bias) da Entropia, de modo a que esta
1 fique cenrada em zero.
S ! i A entropia final do modelo ITL é de -3.2743; o
i RMSE final do modelo EMQ ¢ de 0.0785.
0 - " e
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5
0,8
0,7 ‘
0,6 A
i
0,4 ‘ \'i “ ‘u‘
0,3 N A
0,2  — N—
O CTTTTT T T T T T T T T T e T T T T T T O T P T T T T T T e T T T T T T T T rIrrrrT VTTTTTT O T Irrrrrr]
-0,1 1 (o] 17 25 33 41 49 57 65 73 81 97 105113 121 129 137145

—FP SCADA — FP EMQ FP Entropia + bias ‘

Figura 5.3.5 — Comparagio, em 150 dados de previsdo do conjunto de teste, da performance dos dois modelos.
Como se pode verificar, existem zonas onde ambos os critérios ndo tiveram uma performance satisfatoria. Isto é
explicado pelo facto de ndo terem sido utilizados dados suficientes para treinar o sistema.

Estes resultados sdo muito importantes pois questionam a aplicagdo constante, por
parte dos investigadores, do EMQ como medida de desempenho de sistemas adaptativos de
Inferéncia Difusa, Redes Neuronais e outros que envolvem ajustamento de parametros através
de treino. Na practica, as distribui¢des de erro ndo sdo bem comportadas nem simétricas, e
assumir uma distribuicdo Gaussiana ndo obedece a realidade. Como ja foi dito, sdo

necessarios momentos de ordens superiores a média e a variancia, para descrever estas
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distribuicoes, e tal s6 ¢ possivel quando ¢ utilizado um critério que tem em conta toda a

informagao disponivel na fdp dos erros.
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6 Conclusoes

O trabalho desenvolvido neste estdgio ¢ dividido em duas partes fundamentais: a
apresentacdo de novas variantes para o algoritmo EPSO, e a aplicagdo deste para o estudo de
um novo critério de desempenho de sistemas adaptativos de Inferéncia Difusa do tipo Takagi-
Sugeno, onde sdao optimizados parametros atraveés de treino iterativo.

Relativamente aos novos modelos de EPSO estudados, foram analisadas alteragdes na
comunicagdo entre particulas, tipo de mutacao e explora¢do do espaco de pesquisa, que para a
maior parte dos problemas analisados, se mostraram superiores ao esquema original do
algoritmo. Particularmente, aplicar uma restricdo da comunicagdo entre as particulas torna-se
muito vantajoso, pois como se viu, para os problemas mais simples analisados (fungdes
Parabola e Alpine) o EPSO conseguiu em 100% das vezes alcangar o 6ptimo global.

Infelizmente por falta de tempo, ndo foi efectuado um estudo mais aprofundado para o
problema de minimizagdo da funcdo Griewank. Apesar de as solugdes encontradas para o
optimo 0.0 pela versao original do EPSO serem muito satisfatorias (optimo a volta do valor
1x10?), ficou por se perceber a razdo pela qual as novas variantes do algoritmo tinham, so
neste caso, pior desempenho.

No capitulo 5 foi apresentado um estimador ndo paramétrico para a entropia
quadratica de Renyi, que pode ser aplicado directamente nas amostras de erro recolhidas
durante o treino de sistemas adaptativos, sem que seja preciso alguma suposi¢cdo acerca da
funcdo densidade probabilidade. Este critério ITL — Information-Theoretic Learning, ¢ mais
robusto que o critério de minimizagdo da varidncia, mas por outro lado, ¢ mais pesado
computacionalmente, sendo uma grande desvantagem quando o nimero de amostras de erro ¢
muito elevado. Enquanto que para o EMQ ¢ calculado o quadrado dos erros, para a entropia €
calculada a diferenca (gaussiana) entre estes. No entanto, para sistemas off-line este esfor¢o

extra ¢ compensador, se no final ¢ gerado um sistema que produz melhores previsdes.
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