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1. INTRODUCAO

Sistemas especialistas  sdo compreendidos como programas de
computador interativos projetados para emular o processo de solugdo de
problemas de um ou mais especitalistas em uma particular 4rea de conhecimento.
O usudrio tipico de um sistema especialista nfio ¢ um expert, e sim uma pessoa
mais inexperiente. A idéia ¢ que um pessoal menos experiente possa fer, na
resolugio de um problema, a performance de um grupo de especialistas.

Estes sistemas possuem uma base de conhecimento e um mecanismo de
inferéncia, que serve para controlar o processamento desse conhecimento com
base nos dados considerados, A saida € uma conclusio.

Sempre encarados como uma grande promessa, os sistermnas especialistas
tiveram, até agora, um limitado sucesso.

O decrescente custo de hardware ¢ o crescente poder de software estio
tornando cada dia mais viavel a um profissional utilizar pacotes de técnicas de
solugdo de problemas. Esses pacotes de software sdo hoje muito mais acessiveis
do que h4 cinco anos atras,

Existem exemplos claros de Sucesso comercial. Por exemplo, um sistema
de suporte a decisdo utilizando procedimentos de otimizagdo e sequenciamento
ajudou o COI a agendar as datas e horarios para os diferentes eventos das

Olimpiadas de 1992, A Weyerhauser Corporation utiliza um sistema de suporte
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a decisdo empregando procedimentos de reconhecimento de padrdes, otimizacfio
¢ simulagio para cortar arvores em toras de varios tamanhos de forma a
maximizar o lucro. O Citibank utiliza um sistema especialista para avaliar
aplicagdes de empréstimo como um experiente administrador o faria. A Blue
Cross utiliza um sistema especialista para processar reclamagdes de seguro. A
Ford Motor Company utiliza um sistema especialista para diagnosticar problemas
funcionais em seus robds.

Entretanto, h4 indicios de que esses sistemas estio muito longe de atingir

0 seu potencial de mercado. Segundo Wolfgram:

“Muitos analistas industriais estimam que atualmente apenas 10% do

potencial das aplicagdes de sistemas especialistas estdo sendo reconhecidos...”

E nessa categoria que se encontram os tomadores de decisio. Sdo
sistemas que procuram emular, da forma mais fiel possivel, o processo humano
de decidir. Para tanto, consideram a idéia intuitiva de que o homem, ao
considerar um conjunto de alternativas, de onde uma serd escolhida para atingir
de melhor maneira um objetivo especificado, tem a habilidade de avaliar, de
maneira rapida e global, todas as alternativas frente a um conjunto de critérios
(conscientes ou ndo). Uma vez feita essa complexa avaliacfio, surge a melhor
alternativa, aquela que melhor se enquadrou dentro do que considerou como

sendo a solugdo perfeita.
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Esses sistemas, na tentativa de imitar a decis@io humana, sdo obrigados a
adotar algum tipo de modelo. Um exemplo, provavelmente o mais simples de
todos, seria considerar uma somatéria de notas ponderadas pela importincia de
cada critério.

No seguinte exemplo, s3o submetidos a escolha quatro concepgdes para
um determinado produto industrial (um barbeador elétrico, por exemplo). Foram
eleitos sete critérios para serem considerados no julgamento. Cada critério possui
Seu peso, associado a sua importancia no processo de selecfo. E cada alternativa
possui uma nota relativa a cada critério. Esses dados compdem a chamada Matriz

de Decis#o a seguir

CARACTERISTICAS | PESOS A B C D
P Nota /NxP | Nota/NxP | Nota/N x P Nota/Nx P

1) Desempenho 7 10/ 70 7/49 8/56 8/56

2) Aparéncia 8 7/56 9/72 10/ 80 7/56

3) Seguranca 8 7/56 8/64 8/64 6/48

4) Durabilidade 6 10/ 60 9/54 7/42 10/ 60

5} Custo de Fabricacio 9 7/63 8/72 o/8l 10/ 90
6) Investimento Inicial 7 10/76 8/56 9/63 8/56

7) Prazo de Tmplantagdo 10 5/50 6/60 10/ 100 9/90
TOTAL NxP 425 427 486 456

Uma répida andlise desse exemplo ja permite focar os principais
problemas de um tomador de decisio.

Nesse exemplo foram abordados sete critérios de selegdo. Alguns deles
sdo essencialmente numéricos (custo de fabricagdo e investimento inicial, por
exemplo) o que ¢ bastante conveniente para a manipulacdo matematica. Porém,

alguns critérios sdo qualitativos, de avaliagdo subjetiva. Nesses casos, cada
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alternativa ¢ avaliada frente a esses critérios e uma nota é a ela conferida.
Obviamente, trata-se de uma fonte de incerteza no processo.

Outro aspecto bastante importante é revelado ao reparar nas pontuagdes
finais. Embora a alternativa C seja a vencedora, existe entre ela ¢ a alternativa D
uma diferenca de apenas 30 pontos. N#o seria surpreendente se, na pratica, o bom
senso tivesse apontado a D como a melhor opgdo.

Uma reavaliagio dos pesos poderia alterar completamente esse quadro.
Nesses pesos estdo representadas as sensibilidades de cada critério na decisdo. E
cles sdo informados diretamente pelo usudrio, que estabelece suas importincias
relativas, de maneira completamente arbitraria. E ai reside um erro ainda mais
Perigoso.

Esse procedimento baseia-se no pressuposto de que as pessoas tém plena
capacidade de anélise de suas préprias decisdes, capazes até de quantificar isso
de maneira precisa. E ainda por cima, numa escala coerente com 0 modelo
adotado pelo tomador de decisdo. O que € uma premissa excessivamente
otimista.

Nos temos dominio no sentido sintético de uma decisdo. Nossas
limitagGes surgem quando entram em cena um nimero muito grande de
alternativas, critérios demais, ou entfio quando temos pouco tempo para a
decisdo. Porém, no sentido analitico, 0 maximo que podemos informar a respeito
de uma decisdo com o intuito de destrincha-la ser sempre um pouco mais que

um palpite.
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Essa dificuldade em ajustar um modelo matematico de maneira a
concilid-lo com o nosso bom senso ¢ a principal responsavel pelo fracasso de

diversos sistemas. De acordo com Casey [1989, p.44] :

“Para cada histéria de sucesso, contabilizamos varios projetos de
desenvolvimento de sistemas especialistas que falharam ou estio com sérios
problemas. Muitos sistemas especialistas acabaram “mortos ao chegar” (nunca
funcionaram), entre as filas de desempregados (nunca foram usados) ou

cumprindo sentenga em pesquisa e desenvolvimento (nunca foram terminados).”

Este trabalho propde uma maneira de reduzir a0 minimo o conjunto de
imprecisdes que, de certa forma, condenam os sistemas de tomada de decisdo
(tomadores de decisdo).

Ele parte do pressuposto de que um modelo matematico, desde que
corretamente ajustado, pode emular uma decisdo humana. Para tanto, ndo pode
confiar cegamente na capacidade analitica humana.

Os modelos tradicionais, baseados na ponderacdo de critérios de
diferentes importincias relativas, que nos sistemas especialistas sdo fornecidos
diretamente pelo usudrio, sdo aqui substituidos por uma Rede Neural Artificial
(RNA), que treinada com informacdes extraidas a partir da simulages
(realizadas por meio de um conjunto de programas de pesquisa) de um processos
de escolha, acaba por reconhecer e assimilar os padrdes de decisdo adotados

pelos entrevistados.
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Através de um mecanismo de aprendizado  conhecido por
retropropagacio (backpropagation), esta rede ajusta seus ganhos intrinsecos de
maneira iterativa. Esses ganhos sdo continuamente refinados até que a rede atinja
uma configuragio que melhor se enquadre dentro da légica de escolha utilizada
pela decisdo humana.

Através de uma sequéncia de testes, € possivel também avaliar a
incerteza do processo, informacdo que permite ter uma idéia mais precisa da real
viabilidade da utilizacdo de um tomador de decisio.

Esse trabalho ndo tem, no entanto, a pretensdo de desenvolver uma
metodologia capaz de descobrir algo como uma “formula da decisdo”. Vale
lembrar que qualquer modelo matematico, por mais elaborado que seja, jamais
deixard de ser uma aproximagdo grosseira do altamente complexo mecanismo
cletro-bioquimico que se realiza em nossos cérebros durante uma simples
escolha.

O que ele faz ¢ substituir a abordagem tradicional de forgar uma pessoa a
analisar a sua légica no processo de escolha por um sistema de reconhecimento
de padrées de decisio baseado em uma tecnologia de Inteligéneia Artificial
(RNA).

Devidamente treinado, este tomador de decisfio tem a capacidade de
emular, com alguma confiabilidade, um processo de escolha estritamente
particular e especifico, dentro de um limitado conjunto de alternativas ¢ critérios.
O que, considerando o panorama histérico descrito por Casey, pode ser

considerado um significativo progresso.



Reconhecimento de Padroes em Tomada de Decisdo utilizando Redes Neurais Artificiais 13 7130

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

O mecanismo wutilizado para reconhecimento de padrées em tomada de
decisdio é constituido por um software que emula uma Rede Neural Artificial.

Uma Rede Neural Artificial deve ser entendida como uma genuina
imitagdo do que se acredita ocorrer na atividade cerebral humana, guardadas as
devidas propor¢des. Umg rede neural processa informaggo mas ndo obedece aum
algoritmo seqiiencial. O processamento é baseado na decomposicdo paralela da
informacao complexa em elementos basicos.

Os seus elementos de processamentos sdo os neurbnios artificiais, que
inspirados nos seus correspondentes  bioldgicos, possuem um conjunto de
caracteristicas familiares como entradas, forgas sinapticas, potencial de ativacio
¢ saidas.

Os atributos bésicos de uma Rede Neural Artificial podem ser divididos
em duas categorias - arquitetura e neurodinimica,

A arquitetura define a estrutura da rede, ou seja, 0 nimero de neurdnios
artificiais na rede, suya disposi¢éo em camadas e sua interconectividade.

A neurodindmica consiste das propriedades funcionais da rede, o que
representa o método através do qual a rede aprende, recorda, associa e
continuamente compara nova informacio com a base de conhecimento ja
adquirida, como ela classifica novas informagdes e como ela cria novas

classificaces se necessario,
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A RNA implementada fo; treinada com conjuntos de dados provenientes

das simulacdes de processos de escolha.

2.1. Arquitetura da Rede

Quanto 3 arquitetura, a RNA pode ser descrita como uma rede de trés

camadas, com a seguinte composi¢do:

- 5 neurdnios na camada de entrada
- 3 neurdnios na camada oculta

- 1| neurénio na camada de saida

O nimero de neurénios nas camadas de entrada ¢ saida foj dimensionado
de forma a se adequar as especificagdes dos conjuntos de treinamento, que t&m
uma unica saida (a “nota” final de cada alternativa) como fungdo de 5 varigveis
de entrada (os critérios de decisdo).

Foram realizados testes com conjuntos de treinamento para a escolha do
nimero de neurbnios na camada oculta. Partiu-se de uma regra empirica que
recomenda que o nimero de neurdnios da camada oculta esteja entre o nimero
de neurdnios da camada de eéntrada (5) e o namero de neurbnios da camada de
saida (1). Dentre os valores 2,3 € 4 ensaiados, o melhor desempenho foi obtido

pelas redes com 3 neurdnios na camada oculta.




2.2.N eurodinimica

Em relagdo 3 neurodindmica da RNA, 0 método de aprendizado adotado
foi o algoritmo de retropropagacio (backpropagation), desenvolvido por Paul
Werbos em 1974 ¢ redescoberto independentemente por Rumelhart e Parker.

Desde o sey redescobrimento, 0 algoritmo de retropropagacio tem sido

Em geral, a dificuldade do treinamento em redes multicamadas consiste

ser medidos. Na camada de saida isso € facil, porém nas camadag internas ndo hg
observagdo direta do erro.

Durante o treinamento de uma rede, ¢ apresentado um par de padrées
(Xw Ti), onde Xk € o padrio de entrada e T, o objetivo oy padrio de saida

desejado. O padriio Xx produz uma Tesposta na saida de cada neurdnio em cada



(ganhos) sinapticos de todos 0s neurdnios da rede. Cada rede possui, entdo,
infinitas configuracdes. A cada configuracso corresponde um erro, que
Tepresenta a incompatibilidade desta configuracdo com g funcio que desejamos
Ver aproximada (no caso, em reconhecer o padrio de decisdo). Esse erro & entdo
uma fungdo de pn varidveis (onde n ¢ 0 nimero de Pesos), que pode ser

representada num €spaco de dimensdo p+1.
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gravidade para a posi¢cdo mais baixa o possivel. O algoritmo calcula, a cada
instante, a diredio e o sentido que aponta para o gradiente da fungdo erro (que
indica o caminho para subir), e troca de configura¢do para outra no sentido
oposto (que indica o caminho para descer). Esse processo & repetido até que a
rede atinja uma configuracdo que minimiza a fung¢do erro.

Esse processo, porém, néo & deterministico. Nao & possivel garantir que
se atingiu a solugfio otima, pois o algoritmo pode ter encontrado um minimo
local da funcio erro (e ndo o seu minimo global). Como se a bola tivesse atingido
o fundo de um vale, que ndo € o vale mais profundo da regido. Como encontra
subida para todos os lados, fica presa e n3o consegue atingir o verdadeiro ponto

mais baixo da regido (alias nem sabe que ele existe).

Antes de iniciar um treinamento em retropropagacdo, devem ser
considerados alguns pardmetros e estratégias, que tém como finalidade adequar o
algoritmo aos conjuntos de treinamento e melhorar a velocidade de convergéncia

da rede,

2.2.1. Funcio de Ativacio

A fungdo de ativacdo deve ser alguma forma de fun¢io no-linear. A
adotada nesta implementacdo foj uma fungdo sigmoide (logistica), presente na
funcdo funcAtiy (vide Anexo — Programas Desenvolvidos — ERNA), expressa

por :
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2.2.2. Taxa de Aprendizado

Reflete o termo de velocidade do aprendizado. Se traduz na influéneia
em que os pesos sinapticos sdo alterados em cada iteragdio. O valor adotado, apos

ensatos com alguns valores (entre 0 e 1), foi de 0,5 (varidvel taxa).

2.2.3. Termo de Momento

Confere certa inércia 4 tendéncia de atualizagdo dos pesos de cada
neur6nio, podendo ser interpretado como um coeficiente de suavizamento, Esse
pardmetro se revelou extremamente eficiente para melhorar o desempenho da
rede (reducdo do tempo de processamento através da redugdo do niimero de
iteracdes até atingir o critério de parada). O valor que se mostrou mais eficiente

foi de 0,2 (varidvel mom).

2.2.4, Coeficiente de Arrefecimento

A estratégia utilizada consiste em verificar, depois de certo niimero de

iteragdes, se a diferenga entre o Erro Quadratico Médio (EQM) medido neste



tltimo EQM. O intervalo entre estas medices foj definido como meia-vida
(identificado no software na varigvel meiaVida), e foram adotados os valores de

50 e 100 iteragdes, dependendo do conjunto de treinamento,

0 objetivo de minimizar o erro global.

Isso pode ser resolvido multiplicando a taxa de aprendizado (taxa) e o
termo de momento (mom) por um coeficiente de arrefecimento (arr). Assim o
“passo” & reduzido, ¢ que permite um refinamento maior na busca dos pesos
Sindpticos majs adequados. O valor adotadg para esse coeficiente de

arrefecimento foj de 0,98.

2.2.5. Critério de Parada

A estratégia abordada consiste €M comparar, a cada meia-vida calculada,
S€ 0 erro quadratico médio (eqm) ¢ menor que a tolerancia (tol) indicada no

arquivo de configuracio de treinamento (de 0,001 a 0,00001).
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2.2.6. Pesos Sindpticos Iniciais

Nos primeiros ensaios do software, os pesos sinapticos assumiam,
inicialmente, valores randémicos entre 0 e 1. Posteriormente, estes extremos
foram reformulados para -0,1 ¢ 0,1, com significativo efeito na performance da

RNA.

2.2.7. Thresholds

Modelados como neurdnios de que recebem sempre uma entrada
constante (igual a 1), acrescentam um termo independente (offset) em todos os
calculos de somatérias ponderadas (sinapses). Tornam a rede mais “malegvel”
para se adaptar aos padrdes de treinamento. Estio representados como um
neurdnio adicional na camada de entrada e outro na camada oculta (ambos com

entrada constante e unitdria).



2.3. Vantagens da utilizacio de RNA

2.3.1. Desconhecimento dos Fatores Relevantes

Numa abordagem estatistica, seria indispensavel que se conhecesse, a
priori, quais fatores buscamos correlacionar, Uma grande vantagem das RNA &
que elas sdo capazes de determinar quais dados sdo relevantes e quais ndo o sdo,

Os dados irrelevantes tém suas forcas de conexdo (pesos sinapticos)

fortemente reduzidas, o que anula os seus efeitos.

2.3.2. Complexidade do Modelo

As RNA tém capacidade de lidar facilmente com um grande numero de
varidveis, algumas das quais produzindo efeitos pouco perceptiveis no resultado
final. Mas o efeito agregado desses fatores de entrada consiste num modelo que
se revela, frequentemente, mais acurado para problemas complexos do que

qualquer modelo estatistico que possamos formular.
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2.3.3. Alta Toleriancia a Ruidos

Devido ao grande nimero de fatores de entrada, ruido nos dados ndo ¢
um problema tdo sério para RNA. A capacidade de aproximar um padriio acaba
por considerar o comportamento médio da dindmica dos dados,

consequentemente anulando o efeito do ruido (que ¢ essencialmente aleatério).




linguagem, os critérios do primeiro 8rupo serdo chamados de Quantitativos e ¢g

do segundo grupo de qualitativos,

Para verificar g abrangéncia do tomador de decisges foi testada a sug

Cada simulacdo se constitui de um conjunto de trég elementos,
Intimamente relacionados entre si : ag alternativas, 0s critérios ¢ o objetivo da
escolha. A viabilidade do reconhecimento de padrdes dependeu, em grande parte,

da perfeita sintonia e coeréneia entre esses trés elementos.



atendido, a importancia desse critério ndo previsto aparecera como um erro que
dificultard o reconhecimento de um padrio.

E importante lembrar que os resultados fornecidos pela rede neural
somente poderdo ser Corretamente interpretados se g decisdio tiver alguma
coeréncia racional. Assim sendo, devem ser eliminadas, na medida do possivel,
as fontes de julgamento inconsciente. Além do mais, uma RNA ¢ eficaz para
lidar com fenémenos essencialmente complexos, € ndo essencialmente aleatorios.

Os critérios eleitos devem, por sug vez, cobrir todos os aspectos das
alternativas apresentadas 110 que se refere ao objetivo da decisio.

As alternativas também devem apresentar uma certa variabilidade em
relagdo a todos os critérios. Seria impossivel determinar a sensibilidade de um
critério que nio varia entre as alternativas,

Todas as alternativas apresentadas durante a simulagdo devem ser

Como ferramenta para atribuir uma escala s notas das alternativas em
relagdo a cada critério considerado, foi utilizado um conjunto de programas
especialmente desenvolvidos para uma pesquisa junto a um entrevistado.

Nestes programas, foi fundamenta] que a interface de operacdo tenha
sido simples e intuitiva, o que foi conseguido utilizando interfaces fortemente

visuais e operadas por mouse.
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Nestes programas sdo apresentados aos entrevistados todas as
combinagdes de valores (dois a dois) das alternativas frente a0 critério em estudo.
Em cada combinagio, o entrevistado ¢ requisitado a efetuar uma avaliagido
comparativa. Para escalonar as alternafivas na avaliagdo global foi adotado o
mesmo procedimento.

A seqiéncia em que essas combinagdes para avaliagdo comparativa sfo
apresentadas obedece a técnicas psicométricas de compensacdo. Ao resultado
dessas comparagdes & aplicado o método de Saaty para se obter uma escala
numérica (normalizada).

Esta foi a metodologia que proporcionou os dados que, compilados,
constituiram a base de informagdes para o reconhecimento de padrbes em tomada
de decisdo. Uma parte destes dados foi aplicada no treinamento da RNA
(conjunto de treinamento), e a outra nos testes para a medida de confiabilidade.

Por razdes praticas, as simulacdes tiveram duas restrigées : oito, dez ou
doze alternativas e cinco critérios. Essa padronizacio facilitou inclusive uma
comparagdo quanto a aplicabilidade do sistema em cada simula¢@o. Em todos os
casos, poderiam ter sido considerados um nimero maior de critérios necessérios
para a tomada de decisdo, mas foram eleitos os CINCO critérios mais criticos e os
demais foram filtrados.

Dado o grau de importancia dessa etapa, foram convidados a colaborar
com a elaboragio das simulagdes professores, de diferentes areas, para cada
simulagfo. Sem essa valiosa colaboracdo, esse trabalho seguramente teria um

futuro duvidoso.,
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3.1. Simulacdo I : Seleciio de Materiais para a Construcio de

um Vaso de Pressiao

Nessa simulaco foram apresentados oito alternativas de materiais (pré-
definidos) que deveriam ser escolhidos para a construgdio de um vaso de pressio,
especificamente um barril de chope. Os materiais descritos eram hipotéticos, para
eliminar qualquer pré-julgamento ou conhecimento prévio de alguma
caracteristica ndo fornecida. Todos eles, no entanto, atendiam as especificacées
técnicas para a construgdo de um vaso de pressdo, dispensando assim qualquer
verificagfo quanto a critérios de falha, etc., de maneira que eles somente foram
avaliados pelo bom senso do entrevistado.

A pesquisa foi realizada junto a especialistas da area de Engenharia de
Materiais e alguns alunos de graduagdio em Engenharia Mecénica (4rea de
Projeto e Fabricaco).

A elaboragfio desta simulagiio contou com a colaboragdo do Prof
Amilton Sinatora e do Prof. Deniol Tanaka, do Departamento de Engenharia
Mecénica da EPUSP.

Os critérios escolthidos (e seus respectivos conjuntos de valores para

elaboracdo das fungdes de desejabilidade) foram:

e Densidade

0,9 g/cm’
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1,2 g/cm?
2,7 g/em®
3,0 g/em®

8,0 g/em’

Limite de Resisténcia

50 MPa
220 MPa
400 MPa
1500 MPa

2000 MPa

Moédulo de Elasticidade

1.5 GPa
70 GPa
80 GPa
200 GPa

220 GPa

Tenacidade a Fratura

100 MPa  Vm
30 MPa e Vm

0,7 MPa e Vm
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- 50MPaevVm

- 40 MPa ¢ Vm

e (Custo

- US$02/kg
- US$20/kg
- US$80/kg
- US$1.0/kg

- US$50/kg
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3.2. Simulagdio II : Sele¢iio de Parceiros para fins de

Relacionamento Amoroso

Nessa simulagdio, as alternativas foram doze possiveis parceiros(as)
(sorteados no inicio de cada pesquisa) para um relacionamento amoroso. O tema
¢ objeto de pesquisa do Prof. Ailton Amélio da Silva, do Departamento de
Psicologia Experimental do Instituto de Psicologia da USP, que colaborou
ativamente na elaboragdo desta simulacéo.

Foram filtrados, na medida do possivel, os critérios ndo eleitos na
simulacdo, assim como também foi feito certo esforgo no sentido de isolar cada
critério nas pesquisas preliminares.

Para a pesquisa necessaria a essa simulagio foram observados todos os
procedimentos éticos inerentes a uma pesquisa dessa natureza.

Nesta simulagdo foi considerado que mais importante que o valor
absoluto de um determinado critério € o seu valor relativo ao proprio
entrevistado. Neste caso, cada entrevistado é a sua propria “régua”, devendo
portanto fornecer alguns dados pessoais.

Foram entrevistados para esta simula¢fo alunos do curso de graduagdo
do Instituto de Psicologia da USP, sob a coordenagio do Prof. Ailton Amélio da
Silva.

Os critérios escolhidos (e seus respectivos conjuntos de valores para

elaboragio das fungdes de desejabilidade) foram:
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¢ Altura
Cada entrevistado fornecen a sua propria altura, a altura idea] para um parceiro
amoroso e seus limites maximos ¢ minimos desejaveis. Dentro destes limites,

foram interpolados 5 valores.

e Jdade

Assim como no caso da altura, também quanto i idade cada entrevistado
forneceu a sua prépria idade, a idade jdeal para um parceiro amoroso e seus
limites maximos e minimos desejaveis. Dentro destes limites, foram interpolados

5 valores.
¢ Escolaridade
Cada entrevistado escolheu uma faixa de escolaridades desejaveis num parceiro

amoroso que contivesse 4 valores consecutivos dentre a seguinte relagdo;

Primeiro Grau Incompleto

- Primeiro Grau Completo
- Segundo Grau Incompleto
- Segundo Grau Completo

- Faculdade Incompleta

- Faculdade Completa

- Mestrado Incompleto
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- Mestrado Compieto
- Doutorado Incompleto

- Doutorado Completo

¢ Nivel Sécio-econdmico

Cada entrevistado escolheu uma faixa de niveis sdcio-econbmicos desejaveis
num parceiro amoroso que contivesse 4 valores consecutivos dentre a seguinte

relagéo:

- Classe Baixa

- Classe Média Baixa
- Classe Média Média
- Classe Média Alta

- Classe Alia

®  Aparéncia Fisica

- Nada Bonita(o)

- Levemente Bonita(o)

- Medianamente Bonita(o)
- Muito Bonita(o)

- Extremamente Bonita(o)
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3.3. Simulacdo I1I : Selecdo de uma Concepciio Técnica para

um Veiculo Utilitirio de Entregas Urbanas

Essa simulagdo lidou com dez diferentes concepgdes técnicas (sorteadas
no inicio de cada pesquisa), todas vidveis, de um veiculo utilitario para entregas
urbanas (ex : jornais, revistas, lavanderia). Neste caso, haviam quatro critérios
quantitativos ¢ um qualitativo.

A pesquisa foi realizada junto a alunos de graduacdo de Engenharia
Mecénica.

Na elaboracfio dessa simulagdo colaborou o Prof. Omar Moore de
Madureira ¢ o Prof. Carlos Tu, do Departamento de Engenharia Mecanica da
EPUSP.

Os critérios escolhidos (e seus respectivos conjuntos de valores para

elaboragdo das fungdes de desejabilidade) foram:

e Aparéncia
- Muito Feio
- Feio

-  Médio

- Bonito

- Lindo
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¢ Consumo
- 6,0 km/l
- 7,0 km/t
- 9,0km/l
- 10,0 km/1

- 12,0 kmA

¢ Capacidade de Carga

- 1,0 ton.
- 1,2 ton.
- 1,5ton.
- 1,8 ton.

- 2,0ton.

e Preco
- R$ 14.000,00

- R$ 18.000,00
- R$23.000,00
- R$28.000,00

- R$ 32.000,00

e Manutenc¢io
- R$1.000,00 / ano
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- R$1.300,00/ano
- R$1.500,00/ano
- R$1.700,00 / ano

- R$2.000,00/ano
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4. PROGRAMAS DESENVOLVIDOS

O sistema de reconhecimento de padrdes em tomada de decisdo contou
com um conjunto de programas desenvolvidos especialmente para este trabalho.

Os programas principais foram:

- Pesquisa de Calibragdo do Método de Saaty (PCMS)
- Pesquisa de Definigdo das Fung¢des de Desejabilidade (PDFD)
- Pesquisa de Escolha de Alternativas Viaveis (PEAV)

- Emulador de RNA (ERNA)

Além destes, foram desenvolvidos alguns outros programas acessorios,

sem interface visual:

- Programa de Conversdo de Dados de Pesquisa (PCDP)
- Programa Gerador de Configuragdes de Treinamento (PGCT)

- Programa Gerador de Treinamento de Grupo (PGTG)

apenas para conversdo e formatago de dados.

Todos os programas foram desenvolvidos numa linguagem proprietaria

(Lingo®) de um software de autoria multimidia (Director”® 6.0, da Macromedia®),
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dentro de um paradigma de programagcfio orientada 4 eventos. Os programas tém
como plataforma operacional o0 Windows® 95, da Microsoft®,

A escolha deste sistema de desenvolvimento se deve, em grande parte, &
importéncia de uma interface grafica altamente intuitiva e amigavel ao usudrio,
considerando que dos quatro principais programas desenvolvidos, trés foram
utilizados por entrevistados ndo familiarizados com o projeto (ou mesmo o
ambiente Windows®).

Os trés primeiros programas a serem descritos tém como fungdo compor
um conjunto (ou pelo menos parte de um conjunto) de treinamento para a RNA,
que ¢ desenvolvido num arquivo texto que parte de um formato bésico,

apresentado abaixo:

RECONHECIMENTO DE PADROES EM TOMADA DE DECISAO UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Simulacgdo 1 - Selecdo de Materiais para & Construcdo de um Vasc de
Pressao

Fase 1

Fator de Compensacio z
Erro Percentual Médio

Fase 2

Escalas

Densidade

Limite de Resisténcia

Médulo de Elasticidade
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Tenacidade a Fratura :

Custo :

Fase 3

Combinac¢des : Todas

Notas :

Fim.
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4.1. Pesquisa de Calibracio do Método de Saaty (PCMS)

Este programa tem como finalidade familiarizar e treinar os entrevistados
a utilizar o sistema de avaliagio implementado.

Um mapa do estado norte-americano da Califérnia é apresentado e
mostra assinaladas as posi¢des de seis cidades: Eureka, San Francisco, Santa
Cruz, Fresno, Santa Barbara e Los Angeles. Esta Gltima cidade ¢ assinalada em
roxo, para destaci-la das demais, assinaladas em laranja.

O objetivo do teste é verificar a capacidade de avalia¢do visual de
distdncias do entrevistado. As cinco primeiras cidades sdo apresentadas
emparelhadas, duas a duas, em todas as combinagles possiveis (10), ¢ o
entrevistado deve assinalar, em cada comparagdo, qual das duvas fica mais
distante de Los Angeles.

Para tanto, deve posicionar um ponteiro ao longe de uma barra
horizontal, que possui trés marcagdes: 0 extremo esquerdo, o extremo direito e o
centro.

A regra € a seguinte: o ponteiro deve ficar do lado da cidade mais
distante. Quanto mais distante uma das cidades estiver de Los Angeles (em
relagdo a outra, sempre), mais o ponteiro deve se aproximar do extremo lateral
que representa essa cidade (extremo esquerdo para a cidade apresentada no lado

esquerdo e vice-versa).
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O ponteiro posicionado numa posicdo préxima ao centro indica que as
cidades sdo quase equidistantes de Los Angeles. O empate exato (ponteiro no
centro), no entanto, ndo & permitido. O entrevistado deve reavaliar
cuidadosamente e se decidir pela distancia que ele Jjulgar maior,

Durante o teste, é apresentada a seguinte tela;

Rac ommie i srn or Pansies M foaan s se Dev s an

>
PTMMANDO RUots Spnmais Amimem i s

MOJAYVE

CALIFORNIA

DESERT

.

Salton Ses

Momento de avaliagdo comparativa do teste.

Neste exemplo, estio sendo comparadas neste instante as cidades de
Eureka (pela esquerda) e Fresno (pela direita). A barra ests posicionada do lado
esquerdo, o que indica que o entrevistado Julgou que Eureka é mais distante de

Los Angeles que Fresno. A posi¢lo polarizada (préxima ao extremo esquerdo)
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do ponteiro mostra que este mesmo Jjulgamento avaliou Eureka bem mais distante
que Fresno.

O lado em que esta o ponteiro indica qual cidade ¢ mais distante,
énquanto a distancia do ponteiro ao centro da escala indica o quanto uma ¢ mais
distante que a outra. Este livre posicionamento da margem a uma certa
quantificacio semdantica (pouco mais distante, moderadamente mais distante,

extremamente mais distante, etc.).

Ricosmra i sen e o 1w loeams e Deu iy
»>

VRAE st Rams Nu) iy \mroom s

Salton Ses

Resultados da Pesquisa de Calibragio do Método d Saaty. |
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Apos receber todas as avaliagbes comparativas possiveis, o software
calcula a “escala™ indicada pelo entrevistado, e a apresenta por meio de notas
normalizadas.

O programa apresenta entfio uma comparacdo entre a escala estimada e a
escala real (ambas normalizadas).

Além desta comparacio, apresenta também dois importantes pardmetros

fornecidos pela pesquisa:

¢ Fator de Compensacdo (2)

Indica o quanto o entrevistado fo; econdmico ou exagerado ao deslocar a
barra. E natural que as pessoas ndo relacionem necessariamente as mesmas
expressdes semanticas (pouco mais distante, por exemplo) aos mesmos pontos na
barra horizontal (distante 20% do centro, por exemplo). O que ndo traz
absolutamente nenhum problema. Mas ¢ importante que este fator seja conhecido
para corrigir (padronizar) suas futuras avaliagdes, quando comparadas com as de

outro entrevistado.

® Erro Quadratico Médio (EQM)

E uma medida de quio bem o entrevistado avaliou as distAncias relativas.
Um erro muito grande indica que o entrevistado provavelmente ndo entendey

alguma regra do teste, e neste caso ele ¢ instruido novamente, talvez até assistido



Reconhecimenio de Padrées em T omada de Deciséo utilizando Redes Neurais Avtificiais 42 /130

durante algumas comparagdes, ¢ refaz o teste. Os erros mais frequentemente
encontrados se situaram na faixa dos 2% a 8%, sendo tolerados até 12%,

E comum que se imagine que este erro indique quem é bom ou mal
avaliador. O fato ¢ que além da familiaridade com o método de avaliagdo
adotado, entra no erro também a capacidade de avaliacdio visual de pequenas
distincias (ja que as cidades estio representadas por pequenos pontos na tela do
computador). E nada indica que exista alguma correlacdo entre avaliar
visualmente bem pequenas distdncias e avaliar a desejabilidade de niveis sécio-

econdmicos para selecdo de parceiros, por exemplo.

O processo de obtencio dos valores que compdem a escala é baseado no

calculo do autovetor da seguinte matriz:
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Matriz de Avaliacées Comparativas

\
(WI W, W ow ow

Cada elemento desta matriz representa o resultado de uma avaliacio
comparativa. Assim, wi/w, representa a “nota” da alternativa 1 dividida pela
“nota” da alternativa 2.

Uma vez calculado este autovetor (vide Anexo — Programas
Desenvolvidos — PCMS, rotina Saaty), cle apresenta a sequéncia
w1, w2,w3,w, ws], que sdo os valores “absolutos” (normalizados) da escala,
obtidos apenas a partir de varios valores relativos (das avaliagBes comparativas).

Este processo automatiza, de certa forma, o procedimento humano de
compor uma escala subjetiva de valores. Ao nos depararmos com tal tarefa,

primeiro observamos o conjunto como um todo, para termos uma nogdo de qual
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elemento tera nota menor, qual terd nota maior, enfim, adquirirmos um termo de
comparacio.

A partir de entio, realizamos sucessivas comparagdes para
determinarmos uma espécie de “ranking” entre os elementos. Depois de pronto
este “ranking”, passamos a comparar novamente estes elementos com seus
vizinhos no “ranking”, de forma a obtermos uma nogdo de “distincia” entre os
valores (€ quando verificamos, por exemplo, que a “distdncia” entre as notas do
segundo e do terceiro colocados ¢ muito menor do que entre as notas do terceiro
e do quarto — o que significa que o segundo e o terceiro colocados estio quase
empatados, ¢ 0 quarto vem bem atras).

Testes indicaram que os resultados obtidos através do Método de Saaty
sdo geralmente muito mais acurados do que aqueles obtidos através deste
processo natural.

O que ocorre no processo natural é que, na pratica, ndo s#o realizadas
todas as comparagdes possiveis, o que se mostraria extenuante e até pouco
promissor, enquanto que pelo Método de Saaty as comparagées sdo feitas entre
todas as combinagdes possiveis. E possivel que essa aparente redundancia leve a
uma avaliagdo mais criteriosa e bem fejta. E & provavelmente ai que reside o
“segredo do sucesso” deste método.

Os dois parimetros calculados (fator de compensagdo e erro quadratico
médio) sdo entdio armazenados em suas posicdes no arquivo texto que

acompanhara todo o processo de pesquisa, como no exemplo a seguir.
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RECONHECIMENTO DE PADROES EM TOMADA DE DECISAO UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Simulagdo 1 - Selecdoc de Materiais para a Construcdo de um Vaso de
Pressdo

Fase 1

Fator de Compensacdo z : 0.59
Errc Percentual Médio ; 13.51 2

Fase 2

Escalas

Densidade

Limite de Resisténcia

Médulc de Elasticidade

Tenacidade & Fratura

Custo

Fase 3

Combinagdes : Todas

Notas

Fim.

Rotinas cientificas utilizadas:

montaMatriz : compde uma matriz com valores de um vetor.

abreMatriz - inicializa uma matriz.
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insere : insere um elemento numa matriz numa posigio especificada.
¢ : 1€ um elemento numa posigdo especificada de uma matriz.
escMat : escreve numa matriz especifica.

leMat : 1€ numa matriz especifica.

norm : normaliza o conjunto de valores de um vetor.

media : calcula a média do conjunto de valores de um vetor.
Saaty : devolve o autovetor (ja normalizado) de uma matriz.
fit : calcula o fator de compensacéo z.

eleva : calcula a potenciaco de um numero por outro.

mmy : calcula o erro quadratico.

errPerc : calcula o erro percentual.

calc : gerencia o processo de célculo.

prepCalc : nicializa a rotina de gerenciamento.

4.2. Pesquisa de Defini¢io das Fungdes de Desejabilidade

(PDFD)

Neste programa ¢ feita uma pesquisa de avaliagdo, semelhante a de
Calibraciio do Método de Saaty, com a diferenga de que agora o entrevistado, a
essa altura ja familiarizado com o método, avalia o conjunto de valores de cada
critério, para obter o que foi denominado neste trabalho como “funcfo de

desejabilidade” de cada critério.
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No exemplo abaixo, o entrevistado esta avaliando uma das dez
combinagdes possiveis entre os cinco valores de consumo de combustivel. Apos
estas 10 avaliagBes, o programa calculard a “escala” deste entrevistado quanto ao
critério consumo e procedera a pesquisa do critério subsequente (no caso
capacidade de carga, prego, etc.).

Antes da avaliacdo de cada critério, sdo apresentados todos os valores
possiveis que este critério irdA assumir ao longo da pesquisa (para o
estabelecimento do termo de comparagfo). Equivale a apresentagdo simultinea
das cidades no mapa da Califérnia, na Pesquisa de Calibragdo do Método de

Saaty.
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RECONHECIMENTO DE PADROES EM TOMADA DF DECISAO
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIALS '

VOLTAR AVANCAR

Momento de avaliagdo comparativa com valores do critério consumo.

Apos receber as avaliagcles comparativas de todos os critérios da
simulagdo, o programa armazena os resultados do processamento dos dados
coletados na pesquisa (as escalas dos critérios) nos seus respectivos lugares no

arquivo texto que acompanha o processo de pesquisa.

RECONHECIMENTQ D& PADROES EM TOMADA DE DECISAO UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Simulacdo 1 - Seleczo de Materiais para a Construcdo de um Vaso de
Pressao

Fase 1

Fator de Compensacdoc z : 0.59
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Erro Percentual Médio : 13.51 3%

Fase 2

Escalas
Densidade : [0.057, 0.152, 0.232, 0.198, 0.360]
Limite de Resisténecia : [0.200, 0.407, 0.047, 0.245, 0.101}
Médulo de Elasticidade : [0.056, 0.146, 0,187, 0.568, 0.044j
Tenacidade & Fratura : [0.518, 0.147, 0.032, 0.097, 0.206]

Custo : [0.506, 0.142, 0,085, 0.231, 0.028]

Fase 3

Combinagdes : Todas

Notas

Fim.

Rotinas cientificas utilizadas:

inicializa : prepara um vetor que armazenara as posicdes dos ponteiros
movidos pelo entrevistado.

montaMatriz - compde uma matriz com valores de um vetor.

abreMatriz : inicializa uma matriz.

insere : insere um elemento numa matriz numa posigfio especificada.

Ié : 1¢ um elemento numa posigdo especificada de uma matriz.

escMat : escreve numa matriz especifica.
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leMat : 1& numa matriz especifica.
norm : normaliza o conjunto de valores de um vetor.
media : calcula a média do conjunto de valores de um vetor.

Saaty : devolve o autovetor (ja normalizado) de uma matriz.

4.3. Pesquisa de Escolha de Alternativas Vidveis (PEAYV)

Neste programa, o entrevistado finalmente avalia entre alternativas
(candidatos) completas. S3o descritas alternativas viaveis para o objetivo da
escolha através da apresentagdo de seu conjunto de caracteristicas: um valor para
cada critério de avaliacdo.

No exemplo a seguir, o entrevistado estd comparando dois veiculos

hipotéticos quanto aos cinco critérios de avaliagfio.
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_RECONHECIMENTO DE PADROES £M TOMADA DE DECISAO
’___-____7___7*—T*“f‘d_ﬁ'
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIALS

10.0 km/I : 12,0 keI
2.0 ton. : 1.0 ton.
R§ 2800000 - R§18.000,00
- R$ 200000/ a0  R$ 1000,00 7 ano

VOLTAR AVANCAR

Momento de avaliagdo comparativa entre duas descrigdes de veiculos viaveis.

O arquivo texto que acompanha a pesquisa traz a indicagfo de quais
combinagdes serdio comparadas nesta fase, Caso haja a indicagfo de “todas” (que
¢ 0 caso do arquivo texto em questdo), sdo utilizadas oito combinagdes pré-
definidas para compor o conjunto de escolha. Apds a pesquisa, o resultado (o

conjunto de notas dos “candidatos™) é armazenado no item “Notas”

RECONHECTMENTO DE PADROES EM TOMADA DE DECISAC UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Simulacdc 1 - Selecdo de Materiais para a Censtrucdo de um Vaso de
Pressédo

Fase 1
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Fator de Compensacéo z : 0.59
Errc Percentual Médio : 13.51 %

Fase 2

Escalas
Densidade : [0.057, 0.152, 0.232, 0.198, 0.360}
Limite de Resisténcia : [0.200, 0.407, 0.047, 0.245, 0,101]
Médulo de Elasticidade : {0,056, 0.146, 0.187, 0.568, 0.044]
Tenacidade & Fratura : [0.518, 0.147, 0.032, 0.097, 0.206]

Custo : [0.506, 0.149, 0.085, 0.231, 0.028]

Fase 3

Combinacdes : Todas

Notas : [0.154, 0.126, 0.137, 0.072, C.2192, 0.137, 0.090, 0.066]

Fim.

Ja no arquivo texto abaixo, referente a outra simulagdo, sfo indicadas

quais combinagdes utilizar nas comparagdes dessa fase.

RECONHECIMENTO DE PADROES EM TOMADA DE DECISAQ UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Simulacdo 3 - Selecdo de Veicule Utilitédrio para Entregas Urbanas

Fase 1
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Fator de Compensacio z : 0.62
Erro Percentual Médio : 5.95 &

Fase 2

Escalas
Aparéncia : [0.037, 0.080, 0.147, 0.238, 0.499]
Consumo : [0.038, 0.060, 0.150, 0.190, 0.561)
CapacidadeDeCarga : [0.040, 0,069, 0,145, 0.269, 0.477]
Preco : [0.532, 0.252, 0.131, 0.056, 0.029]

Manutengdo : [0.557, 0.226, 0.116, 0.065, 0.036]

Fase 3

Combinacées : [[2, 2, 4, 2, 51, [3, 5, 2, 1, 41, (5, 1, 3, 4, 21, [4,
3, 1, 5 1], (i, 4, 5, 3, 31, (3, 2, 4, 2, 11, [2, 5, 3, 1, 3], (4, 4,
2, 5, 2], 11, 1, 1, 4, 5), [5, 3, 5, 3, 4i]

Notas : [0.056, 0.144, 0.029, 0.040, 0.157, 0.136, 0.274, 0.051,
0.015, 0.9097)

Fim.

Em algumas pesquisas, esta etapa foi repetida vérias vezes, com o
objetivo de compor um conjunto de treinamento com maior namero de exemplos,
assim como obter dados adicionais para teste.

Nestes casos, para que os dados pudessem ser agrupados sem distor¢do
de escala, o programa forcava a inclusio de duas alternativas particulares em
todos os conjuntos de combinacdes: a pior € a melhor possivel, considerando as

funcBes de desejabilidade do entrevistado. Estas alternativas se comportavam
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como medidas de referéncia, como termos de comparagdo para que alternativas

de grupos de combinagdes diferentes pudessem ser reunidas num sé grupo.

Rotinas cientificas utilizadas:

inicializa . prepara um vetor que armazenara as posi¢des dos ponteiros
movidos pelo entrevistado.

montaMatriz . compde uma matriz com valores de um vetor.

abreMatriz : inicializa uma matriz.

insere : insere um elemento numa matriz numa posi¢do especificada.

lé : 1& um elemento numa posigdo especificada de uma matriz.

escMat : escreve numa matriz especifica.

leMat : 1€ numa matriz especifica.

norm : normaliza o conjunto de valores de um vetor.

media : calcula a média do conjunto de valores de um vetor.

Saaty : devolve o autovetor (ja normalizado) de uma matriz.

sorteiaCand : sorteia composicdes de candidatos viaveis para o processo

de selecdo.
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4.4. Programa de Conversio de Dados de Pesquisa (PCDP)

A simula¢do de Sele¢fo de Parceiros contou com a valiosa colaboragéo
de uma turma de alunos de graduagdo do Instituto de Psicologia da USP. Devido
ao grande nimero de entrevistados, ndo foi possivel aplicar a pesquisa via
software.

Foram distribuidos formularios impressos, contendo exatamente as
mesmas informacdes que as apresentadas na tela do computador. Os
entrevistados tiveram que assinalar a lapis a posi¢do do ponteiro em cada barra
horizontal impressa no formulério.

Isso trouxe uma trabalho e uma dificuldade adicional. Trabalho para
tabular todos os dados de cerca de 300 paginas de formularios, medindo com
uma régua, uma a uma, a posigdo de cerca de 3.000 marcas em barras
horizontais.

Estes medidas (em c¢m) tiveram entdo que ser digitadas em arquivos
textos € convertidas para se adequar a escala utilizada no resto dos programas
(valores entre —1 € +1).

Essa conversdo foi efetuada por este programa, que desprovido de
interface de operagdio, apenas & dados de um arquivo texto, processa-os e

armazena os resultados em outro arquivo texto.
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Rotinas cientificas utilizadas:

montaMatriz . compde uma matriz com valores de um vetor.
abreMatriz : inicializa uma matriz.

insere : insere um elemento numa matriz numa posigéo especificada.
lé : 1€ um elemento numa posigdo especificada de uma matriz.
converte : gerencia o processo de conversdo.

automatiza : coordena um conjunto de conversdes.

escMat : escreve numa matriz especifica.

leMat : 1€ numa matriz especifica.

norm : normaliza o conjunto de valores de um vetor.

media : calcula a média do conjunto de valores de um vetor.
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4.5. Programa Gerador de Configura¢des de Treinamento

(PGCT)

Os arquivos texto que acompanharam as pesquisas possuem, ao final,
todas as informagdes necessérias para o treinamento da RNA. No entanto, estas
informagdes estdo dispostas num formato pouco pratico.

Este programa, desprovido de interface de operagdo, apenas 1&é dados de
um arquivo texto e formata-os para um arquivo de treinamento.

Os dados armazenados no arquivo texto apresentado até aqui foram

formatados e armazenados em outro arquivo texto, apresentado a seguir:

RECONHECIMENTO DE PADROES EM TCMADA DE DECISAC UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Arquivo de Treinramento

Titulo : SeleMat - Prof. Sinatora

Taxa de Aprendizado : 0.5
Momento : 0.2

Tolerancia : 0,0001
Numero de Entradas : 5
Numero de Saidas : 1
Numero de Exemplos : 5

il = [0.057,0.152,0.232,0.198,0.360]
iz = [0.200,0.407,0.047,0.245,0,101]

i3

{0.056,0.146,0.187,0.568,0,044]
i4 = [0.518,0,147,0.032,0.097,0.206]

i5 = [0.506,0.149,0.085,0.231,0.028]
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o= [0.154,0.137,0.219,0,137,0.066]

Fim

Rotina cientifica utilizada:

compila : formata os dados proveniente do arquivo texto que

acompanhou a pesquisa num arquivo de treinamento para o Emulador da RNA.

4.6. Programa Gerador de Treinamento de Grupo (PGTG)

Foram agrupados diversos conjuntos de treiramento, de diferentes
entrevistados, para verificar se havia algum tipo de “padrdo de escotha” comum,
e também para analisar se havia algum tipo de comportamento médio.

Este programa, desprovido de interface de operagao, apenas 1€ dados de

um grupo de arquivos texto e formata-os para um inico arquivo de treinamento.

Rotina cientifica utilizada:

compila : formata os dados proveniente dos arquivos texto que
acompanharam a pesquisa de um grupo de entrevistados num tnico arquivo de

treinamento para o Emulador da RNA.
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4.7. Emulador de RNA (ERNA)

O programa Emulador de Rede Neural Artificial € composto por uma
interface de operagdo extremamente visual, projetada de forma a possibilitar o
acompanhamento de todas as varidveis envolvidas na dindmica de operagdes da
RNA.

A arquitetura da RNA fica exposta num diagrama esquemadtico, com
circulos representando os neurdnios e linhas representando as suas ligagdes, as
sinapses. As barras coloridas posicionadas sobre estas ligagdes representam os
pesos (ganhos) sinapticos. Foi adotada uma convencgfo de verde para valores

positivos e vermelho para negativos.

As entradas s3o apresentadas ao lado dos neurbnios da camada de
entrada, enquanto a saida calculada e esperada ficam ao lado do neurdnio da
carmada de saida.

Os pardmetros de neurodindmica que sdo variaveis (taxa de aprendizado
e momento, devido ao coeficiente de arrefecimento), podem ser monitorados
constantemente, assim como o valor de tolerincia (que representa o critério de

parada) na parte direita da tela.
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RECONHECIMENTO DE PADROES £M ToMADA DE DECISAO
C O UTIZANDO REDES NELRAIS ARTIFICIAIS

0.8000
0.2000

0.2678

0.2612

Treinamento Garregar Rede

Rede Neural Artificial antes do treinamento (pesos sinapticos aleatorios).

Também pode ser verificada a cada instante qual a posi¢8o no processo
de treinamento. E possivel acompanhar qual é o numero do exemplo sendo
apresentado 4 RNA, assim como qual é o nimero da iteragdo sendo feita no
momento.

O programa possibilita trés modos de operagéo:

e Treinamento : sua principal fungfio. Processa o algoritmo de
aprendizado por retropropagago (backpropagation). Os pesos
(ganhos) sinapticos sdo constantemente modificados, 0 que pode ser

acompanhado graficamente no diagrama apresentado na tela.
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» Teste : verifica a eficicia do padréo assimilado pela RNA apds o seu
treinamento, comparando o resultado que a rede fornece a um
conjunto de entradas de saidas conhecidas.

¢ Cilculo : calcula as respostas que a rede fornece a um conjunto de
entradas (de saida desconhecida), acreditando que a rede ja foi

treinada o bastante para assimilar o padrio de escolha desejado.

 RECONHECIMENTO DE PADROES £V TOMADA DE DECISAO
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIALS

0.8000

0.4071

0.8000

Mesma Rede Neural Artificial apds 1.551 iteragdes (pesos adquiriram um padrio).

O programa oferece um intuitivo sistema de controle:
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e Stop : interrompe o processo que estd sendo realizado.

e Play : procede a operagdo, um exemplo de cada vez, para possibilitar
um atento acompanhamento da dindmica do algoritmo.

® Fast-forward . dispara a operacdo até o seu fim (até satisfazer o
critério de parada, no caso de treinamento, ou acabar de calcular o

conjunto de dados, nos casos de teste e calculo).

O programa permite salvar uma configuragéio atingida pela RNA para ser
carregada posteriormente.

Existe a possibilidade de acompanhar o processamento dentro da RNA,
habilitando (CTRL-L) um sistema de “ilumina¢Zo” que acompanha o percurso do
processamento, indo e vindo ao longo do algoritmo de treinamento. Altamente
didatico, tem a desvantagem de comprometer seriamente a velocidade de
processamento.

Caso o usuario esteja realmente preocupado com velocidade de
processamento, ele pode desabilitar (CTRL-E) a apresentag¢fio real-time dos
pesos (ganhos) sinapticos e demais variaveis, atualizando-as na tela somente a
cada meia-vida (periodo definido no arquivo de configuragdo de treinamento,
geralmente de 50 ou 100 iteragdes). Ha um enorme incremento de velocidade.

Tendo em vista que o tempo de convergéncia para um grande conjunto
de treinamento é em geral grande (os maiores conjuntos apresentaram tempos de
convergéncia de 20 minutos a 4 horas), foi implementado um sistema de alarme

sonoro que, habilitado pelo usuario (CTRL-S), avisa quando a rede convergiu.



sorteiaW : sorteia o valor inicial dos pesos, entre ~0,1 e 0.1

preparalteracao : inicializa 5 rotina de “loop” de 1teragéo.

preparaBP : inicializa a roting que gerencia o algoritmo de treinamento
por retropropagacao (baclqyropagation).

BP : gerencia o algoritmo de treinamento por retropropagacio

(backpropagation) .

JuncAtiv - rotina que retorna a fungfo sigmoide do valor passado 3 ela,

preparaTeste : inicializa a roting que gerencia o algoritmo de teste.
Teste : gerencia o algoritmo de teste (andlogo ao da roting BP, com a

diferenca que s6 se processa durante uma tinica iteragdo e apenas no sentido

entrada~>saida). Ao invés de treinar a rede, cOmpara as respostas que a rede






Reconhecimento de Padries em Tomada de Decisdo utilizando Redes Neurais Arti iciais 65/ 130
Qeconnecimento de Padr Hificiais 65/ 1.

5. RESULTADOS

Os programas de pesquisa foram aplicados no pablico-alvo pré-

estabelecido que incluiy, para cada simulagio:

® Selecdo de Materiais : 12 entrevistados
* Selegdio de Parceiros - 46 entrevistados (17 homens e 29 mulheres)

* Selegdo de Veiculos - 21 entrevistados

Cada entrevistado forneceu pelo menos um conjunto de treinamento
completo. Foi treinada uma rede para cada entrevistado, num tota] de 79 redes.
Destas, apenas trés (duas de selecfio de materiais e uma de selecdo de parceiros)
ndo convergiram, o que resulta num aproveitamento de 96% quanto a capacidade
do sistema em reconhecer padrdes.

Além destes conjuntos de treinamento individuais, foram formatados
conjuntos de treinamento reunindo todos os enfrevistados de cada grupo,
resultando em mais quatro redes (uma de selecdo de materiais, uma de selecdo de
veiculos e duas de selegdo de parceiros — uma para os homens e outra para as
mulheres). Destas quatro redes, todas convergiram,

Todas estas redes foram treinadas para atingir uma tolerancia de 0,001

(1,0x 103,
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O nimero de iteragfes necessarias para a convergéncia variou bastante
de treino para treino, porém em todas as redes que foram analisadas mais
detalhadamente foi possivel observar que o comportamento do Erro Quadratico
Meédio ao longo das itera¢des foi de decaimento praticamente regular, conforme
pode ser verificado nos graficos a seguir, relativos a um conjunto de treinamento

proveniente de uma das pesquisas da simulagfo de selecdo de materiais.

Erro Quadratico Médio

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

I 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

| Numero de Itera¢des

Erro Quadratico Médio em fungdo do namero de Iteragdes (apresentagdo linear).
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Erro Quadriatico Médio

1

0.1

0.01

0.001

0.0001

0.00001

0.000001

0.0000001

0.00000001 4
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Nimero de Iteracbes

Erro Quadratico Médio em fungio do numero de Iterages (apresentagio logaritmica).

Alguns entrevistados forneceram mais de um conjunto de treinamento, o
que possibilitou um estudo mais aprofundado do efeito do numero de exemplos
no treino da RNA.

Parte dos dados foi separada para a realizagdo de testes de desempenho,
para verificar se as redes treinadas estavam realmente assimilando
(reconhecendo) o padrdo de decisdo utilizado pelo entrevistado.

O exemplo a seguir foi elaborado com cinco conjuntos de dados (cada
um com doze exemplos) fornecidos por um entrevistado da simulagdo de selegio
de parceiros. Destes cinco conjuntos, quatro foram utilizados em treino (12
exemplos, depois 24, depois 36 e depois 48) e os 12 exemplos restantes foram

utilizados para teste.
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EQM em Teste em fun¢ao do niimero de
exemplos de treinamento

0.005 M
0.004 $
0.003 + — - ——

0.002 4 K

0.001 | —

[ J

Erro Quadratico Médio

12 24 36 48
Nimero de Exemplos de Treinamento

Erro Quadratico Médio em Teste em funcfo do nimero de exemplos de
treinamento.

Verificou-se que redes treinadas com 12, 24, 36 e 48 exemplos
convergiram, porém ao serem submetidas a testes, foi possivel perceber que
quanto maior o namero de exemplos em treinamento, menor foi o erro em teste.
A rede treinada com 48 exemplos apresentou, para o conjunto de teste, um erro
quadratico médio inferior & tolerAncia exigida em treino, o que indica que a rede
se sentiu tdo confortavel com os dados de teste quanto com os de treino.

Isso provavelmente significa que, treinada com poucos exemplos (12), a
rede tende a reconhecer um padrio sim, mas ndo o mais genérico possivel.
Reconhece um padrio mais proximo dos poucos exemplo que lhe foram
apresentados, atingindo assim uma capacidade de generalizagdo bem menos

ampla do que a do padrio de tomada de decisdo adotado pelo entrevistado.
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A rede treinada com 48 exemplos conseguiu um erro em teste muito
bequeno, inferior 4 prépria tolerancia de treinamento, o que significa que esta sim
atingiu um padrdo de escolha com alta capacidade de generalizacdo (suficiente
para acomodar os dados de teste, que nunca foram apresentados 3 rede).

A pequena diferenca do erro em teste encontrado pela rede de 36
exemplos do erro da rede treinada com 48 exemplos indica que ja ocorre por ali
uma saturacio. Isso sinaliza que nio & NECessario um conjunto monstruoso de
dados para se atingir um bom treinamento, mas esse niimero deve estar acima de
um valor minimo (que deve ser determinado para cada situagdio especifica) para
que se possa considerar que a rede reconheceu um padrdo de escolha com alta
capacidade de generalizagdo.

E provavel que o método utilizado neste trabalho seja uma abordagem
mteressante: ir aumentando gradativamente o nitimero de exemplos em treino e ir
medindo o erro em teste. A partir do momento em que o €110 em teste comegar a
cair muito lentamente, pode-se considerar que ai comeca uma tendéncia de
saturacdo e o mimero de exemplos correspondente pode ser considerado um
nimero minimo de dados para o treinamento em questéo.

Os graficos apresentados a seguir comparam os valores (notas para as
alternativas) obtidos em teste com os valores conhecidos do conjunto de dados,

para um dos entrevistados da simulacdo de selecdio de parceiros.
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Teste em Rede treinada ¢/ 12 exemplos
(PA Alexandre)

| 'mEsperado
m Calculado \

Notas

L

Valores esperados ¢ calculados em teste de uma Rede treinada com 12 exemplos.

Teste em Rede treinada ¢/ 24 exemplos
(PA Alexandre)

0.9 |
08 | :
6.7
0.6
0.5
0.4 -
0.3
0.2
0.1
o

T ]

@ Esperado -
m Calculado | '

Notas

Valores esperados e calculados em teste de uma Rede treinada com 24 exemplos.
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Teste em Rede treinada c/ 36 exemplos
(PA Alexandre)

.l Esperado I
1 | m Calculado |

Notas

Valores esperados ¢ calculados em teste de uma Rede treinada com 36 exemplos.

Teste em Rede treinada c/ 48 exemplos
(PA Alexandre) |

'_l Esperad?
@ Calculado

Notas

Valores esperados e calculados em teste de uma Rede treinada com 48 exemplos.
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Os graficos a seguir sdo relativos a uma rede treinada com conjuntos de
dados de 10, 20, 30 e 40 exemplos, da simulacdo de sele¢fio de veiculos. Os
valores obtidos permitem analisar a influéncia do nimero de exemplos em alguns
pardmetros. Os comportamentos destas curvas foram comuns em todas as

andlises.

: I
Sensibilidade do EQM em teste devido ao numero
1 de exemplos no treinamento

em teste

0,00277

Erro Quadritico Médio

0 T T T
10 20 30 40 50

L Naimero de Exemplos no Treinamento

— — J

Sensibilidade do EQM em teste devido ao nimero de exemplos no treinamento.

Neste grafico, a tendéncia de saturagfo ndo pode ser percebida entre 30 ¢
40 exemplos, 0 que também pdde ser verificado em outros casos. No entanto, em
todos os casos apareceu uma diferenga muito grande entre o erro quadritico
médio obtido com 10 exemplos e com 20 exemplos. Sinal de que 10 exemplos
(tamanho da matioria dos conjuntos de treinamento fornecidos pelas pesquisas)

representam um conjunto de dados insuficiente.
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Numero de lteragbes para convergéncia da Rede
(tolerancia de 0.001 no EQM de treino) - VE

Marcelo l
[ @ 25000 o
' 20000 20200
| E 15000
™ 2800
S 10000 -
& 5000 00
E 0 < 0 . .
' 10 20 30 40 50 |
L Nimero de Exemplos no treinamento
J

Numero de Iteragdes até atingir a convergéncia.

Infelizmente, o nimero de iteragdes necessario para atingir a
convergéncia cresce rapidamente com o aumento no niimero de exemplos do
conjunto de treinamento. Isso ¢ devido ao fato de que quanto maior o conjunto de
treinamento, mais complexo (e mais proximo da realidade) é o padrio que a rede

deve reconhecer.
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Tempo de treinamento em fun¢ao do nimero de
exemplos (Referéncia : Pentium 200 MHz)

160
140
120 -
100

134,68

Tempo (em minutos)
Q
o

U ¥
10 20 30 40 50

Ndmero de Exemplos no treinamento

Tempo de treinamento em fungéo do nimero de exemplos.

Consequéncia direta da verificacdo anterior, o tempo de processamento
utilizado pelo treinamento da rede também cresce rapidamente com o aumento
do numero de exemplos do conjunto de dados,

Conforme pode ser observado, este crescimento ¢ ainda mais acentuado
do que o crescimento no nimero de iteracdes. Isso pode ser explicado pelo fato
de que, quanto maior o nimero de exemplos, mais demorado & o processamento
de cada iteraggo (que submete todos os dados do conjunto 4 rede). Paralelamente,
0 nimero de iteracdes também CIesce, o que resulta em taxas de crescimento
mais elevadas para o tempo total de processamento.

Outra ferramenta utilizada para verificar a eficiéncia da rede no

reconhecimento de padrées de escolha foram os graficos de analise de acertos,



treinamento.

Nestes graficos, relativos aos resultados obtidos com umg rede treinada
com 12, 24, 36 ¢ 48 exemplos da simulacio de selecdo de parceiros, os pontos
t€m como abscissas os S€us valores (notas das alternativas) esperados, e como
ordenadas os seus valores calculados. No caso de acerto total, todos os pontos

estariam incluidos na bissetriz do grafico.

—, —

ecireese s

Anilise de Acertos (PA Christiane ¢/ 12 exemplos
de treinamento) ,'

—

| _g 0,8 !
8
§ 0,8 [
o *
0
= 0.4 .
-] *
2 02
0 T T T T e |
f 0 0,2 0,4 0,6 0,8 ol o
Nota Esperada ‘

Anélise de Acertos (Rede treinada com 12 exemplos).
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l Analise de Acertos (PA Christiane c/ 24 exemplos

I de treinamento)
1
l
§ 0,8 - ®
J E 0,6 ] L J
S 04 e
S 0) N . &
i 202 - e
O T T 1
f 0 0,2 0,4 0,6 08 1
Nota Esperada

Analise de Acertos (Rede treinada com 24 exemplos).

-

' Andlise de Acertos (PA Christiane ¢/ 36 exemplos
de treinamento) [

Nota Calculada
.
*

0 02 0.4 0.6 0.8 1 ]
Nota Esperada |

Analise de Acertos (Rede treinada com 36 exemplos).
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— .
Analise de Acertos (PA Christiane ¢/ 48 exemplos I
1 de treinamento) ‘
1
w 0,8 -
©
2 06
G 0,4 -
Zo 0,2
0 : . . .
I 0 0.2 0,4 06 08 1
Nota Esperada
L |

Anélise de Acertos (Rede treinada com 48 exemplos).

O que pode ser verificado a partir da anélise destes graficos € que os
pontos relativos ao treinamento com 48 exemplos apresentam uma disposi¢8o
mais alinhada que os relativos aos outros treinamentos. Além disso, esse
alinhamento pode ser bem aproximado pela bissetriz do grafico, que € a linha que
representa a exata compatibilidade entre os valores (notas das alternativas)
calculados e os valores esperados.

A partir destes dados, é possivel obter uma curva de correlacdo entre
valores (notas) esperados e calculados em fungdo do niimero de exemplos em

treinamento.
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Correlag@o entre notas esperadas e calculadas
em fungao do niimero de exemplos de ‘
treinamento

1 - * |
o 05 |
byl |
g
t T B .
8 05 S
4 . :
I 12 24 36 48

Numero de Exemplos de Treinamento
L A
Correlagio entre notas esperadas e calculadas em fungfo do mimero de exemplos.

Uma correlacdio de 1,0 indica acordo total, -1,0 indica desacordo total ¢
0,0 indica indiferenga. A curva obtida representa um elevado indice de acordo, o

que prova a eficiéncia da RNA em reconhecer um padrdo de decis&o.

Dos resultados obtidos pelo programa de Pesquisa de Definigdo das
Funcdes de Desejabilidade (PDFD), foi possivel verificar a existéncia ou nédo de

acordo entre entrevistados quanto as fungdes de desejabilidade.
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REconuecmiesto DE PADROES EM TOMADA DE DECISAO
F'———-________.___h____ -

UTILIZANDO REDES NF1 RALS ARTIFICIALS

Parceiros - Masc, idade Tenacidade 3 Fratum
Parceiros - Fem,

Materiais

Veiculos Mod. de Elnstic. Avaliacao Global

Limile de Resisténcia Cusip

Representacio das fungdes de desejabilidade da densidade para 5 entrevistados.

No gréfico anterior, cada coluna Tepresenta um entrevistado, e cada cor
uma nota (normalizada) referente 5 um valor de densidade, Pode-se observar que,
€xceto pelo terceiro entrevistado, houve um elevado grau de acordo entre as
fungdes de desejabilidade de densidade para os outros quatro entrevistados.

No grifico a seguir, cada coluna representa uma entrevistada, e cada cor
uma nota (normalizada) referente g um valor de nivel s0cio-econdmico. Nesse
¢aso, ndo se pode considerar que existiu acordo enfre gas funcées de

desejabilidade de nivel sdcio-econdmico para as entrevistadas.
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RECONHECIMENTO DE PADROES EM TOMADA DE DECISA0
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Parceiros - Masc. Altura Nivel Socio-economico
Parceiros - Fem.

Materiais

Veiculos Escolondade

Idade Apammc: Fexa

Fungdes de desejabilidade do nivel socio-econdmico para 21 entrevistadas.
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6. CONCLUSOES

6.1. Peculiaridades da Utilizacio de RNA

Foi necessario um grande nimero de testes preliminares antes que s¢
pudesse considerar que o algoritmo de aprendizado da RNA implementada
estivesse com um bom desempenho.

Varios “truques” (ajustar as entradas com valores entre 0,2 ¢ 0.8, a
inclusio do termo de arrefecimento, etc.) produziram efeitos surpreendentemente
decisivos na performance da RNA.

Esses recursos revelam peculiaridades que ndo sdo ¢bvias ou intuitivas
para alguém que tenha tido um contato pouco aprofundado com Redes Neurais
Artificiais.

Nio fosse pela experiéncia do Prof. Godoy, adquirida ao longo de uma
série de trabalhos anteriores em Inteligéncia Artificial, é bastante provavel que a
rede estivesse tentando convergir até agora os primeiros conjuntos de
treinamento.

O que demonstra que essa aplica¢dio para Redes Neurais Artificiais ndo ¢
das mais triviais, € portanto ndo é indicada para servir como um primeiro contato

com essa tecnologia.
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Algo que deve ser considerado também & que o algoritmo de aprendizado
ndio é um processo deterministico, conforme explicado no capitulo que trata de
Redes Neurais Artificiais.

Quando um mesmo conjunto de treinamento era apresentado a rede, esta
nem sempre assumia a mesma configuragdo depois de treinada. Como 0s pesos
iniciais sdo aleatorios, é possivel que a configuragdo inicial “prenda” a rede num
ponto de minimo local que seja significativamente elevado. Nesse caso, a rede
vai parecer ter convergido, € 0 erTo obtido pode ser errdneamentc interpretado
como indicando uma auséncia de padréo de deciséo nos dados da simulac&o.

A solugdo ¢ treinar a rede varias vezes com 0 mesmo conjunto de dados,
o que diminui a chance de ter uma rede que convergiu para um ponto de elevado

minimo local.

6.2. Independéncia quanto as Fungdes de Desejabilidade

Uma importante consideracdo a respeito  do  mecanismo de
reconhecimento de padrdes parte da comparagdo entre funcdes de desejabilidade
de diferentes entrevistados.

Conforme verificado no fim no capitulo anterior, pode existir ou ndo
acordo entre as fungdes de desejabilidade de diferentes entrevistados (existiu no

caso da densidade, e no existiu no caso do nivel s6cio-econémico).
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E importante que se note, no entanto, que desacordo entre fungdes de
desejabilidade ¢ desacordo entre selecio de alternativas vidveis ndo implica
necessariamente em desacordo quanto ao padrdo de escolha.

Esse foi um resultado bastante comum, especialmente na simulac¢do de
seleciio de parceiros. Assim como 2 fungsio de desejabilidade do nivel socio-
econdmico, outros critérios apresentaram desacordo.

No entanto, a RNA conseguiu detectar padroes de decisdo comuns
mesmo entre entrevistados discordantes quanto as fungoes de desejabilidade de
alguns critérios. Dados de um entrevistado funcionavam bem quando testados em
rede treinada com dados do outro.

Esse mesmo fato pdde ser verificado quando a RNA detectou um afinado
padrio médio para o grupo de entrevistados (tanto masculinos quanto femininos,
mas cada um em seu grupo) da simulagdo de selegdo de parceiros.

Isso se deve ao fato de que é possivel que entrevistados possam discordar
quanto a qual ¢ o valor mais importante para um critério, mas concordar quanto a

importancia deste critério em relagéo aos demais.

6.3. Efeito da Pré-concep¢io de Alternativas

Ao analisar os resultados das pesquisas da simulagdo de selegdo de

materiais, surgiu uma interessante descoberta.
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A simulacio de selecdo de materiais € possivelmente a tnica das trés que
admite uma clara distin¢do, no grupo dos entrevistados, entrc especialistas
(professores da 4rea) e “leigos” (alunos de graduagfio, com conhecimentos
basicos de propriedades mecédnicas dos materiais).

Eram assim esperados padrdes mais bem definidos entre os especialistas
do que entre os “leigos™. Porém isso ndo ocorreu. Alguns “leigos” apresentaram,
inclusive, padrdes mais bem definidos do que alguns especialistas.

Isso se deve, provavelmente, ao fato de que embora os materiais tenham
sido apresentados como hipotéticos, os especialistas conseguiram identificar
algumas descri¢bes como sendo proximas as de certos materiais, € assim levar
em considera¢fio, ainda que subliminarmente, outros critérios que ndo estavam
em discussdo (e que ndo deveriam ser considerados). Significa que eles deram
forca para pré-concepgdes, e isso se refletiu como uma fonte de erro dentro do
padro, j4 que a partir dai eles passaram a rotular as alternativas (materiais) e a
fazer julgamentos a partir destes rétulos.

Enquanto isso os “leigos”, por nfo conseguirem identificar os materiais,
foram forcados a centrar a decisdo somente nos critérios apresentados. Tomaram,

assim, decisdes mais “criteriosas”, o que levou aos padrdes mais bem definidos.
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6.4. Coeréncia no Processo de Tomada de Decisio

Para uma correta interpretagio dos resultados, deve ser levada em
consideracdo uma observagdo pertinente, ainda que oObvia: ndo tem a menor
importancia para a Rede Neural a validade da simulagio de uma escolha. A
escolha pode ser totalmente “errada” (preferir carros mais caros, por exemplo)
que ainda assim ndo hd o menor problema para a rede, desde que essa escolha
errada siga a uma determinada l6gica (errada) possivel de ser operacionalizada
apenas com 0s critérios apresentados. E claro que, neste caso, a rede reconhecera
um padrfio bem definido, mas errado.

Por outro lado, um padrdo de escolha absolutamente perfeito pode néo
ser reconhecido por uma RNA se essa escolha se basear numa légica que
extrapola os critérios apresentados.

Resumindo, para conseguir obter um bom padrio, ndo € necessario ser

correto, e sim ser coerente.

6.5. Critérios Quantitatives e Qualitativos

Houve um certo cuidado inicial com relagio aos critérios de avaliagio

subjetivos, aqui denominados “qualitativos” (como aparéncia, por exemplo). Ao

longo de todo o trabalho, no entanto, todos os critérios foram tratados exatamente
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da mesma maneira, se submetendo 4 escala subjetiva apontada pelo Método de
Saaty.

Se houve a desconfianga de que as sele¢bes baseadas em critérios mais
numéricos, “quantitativos”, teriam maior aplicabilidade no tomador de deciséo,
ela caiu por terra.

O Meétodo de Saaty colocou todos os critérios no mesmo patamar de
subjetividade (no caso, de total subjetividade). Que na pratica € o que importa no
momento de decisdo (o quanto um valor afeta o individuo que fara uma escolha,
e néo o valor em si).

A simulacdo baseada estritamente em critérios “quantitativos”, a de
selegdo de materiais, talvez até pelas razdes ja descritas, foi a que obteve os
padrdes menos definidos.

E ainda que todas as simulac¢des tenham sido sucedidas em possibilitar o
reconhecimento de um padréo, a simulagdo de parceiros foi a que se revelou mais
adequada para ser emulada por um tomador de decis@io (apresentou os padrdes

mais definidos). Justo ela, que s6 possuia critérios ditos “subjetivos™.

6.6. Importincia do Niimero de Exemplos em Treinamento

Os resultados obtidos nos testes de desempenho deixaram clara a

importincia do ntimero de exemplos em treinamento. A andlise da influéncia

desse niimero no erro quadratico médio e na correlagfio entre notas calculadas e
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esperadas sugere que, para o grau de complexidade das simulac¢des realizadas, &
necessario um conjunto de treinamento com pelo menos 40 exemplos.

Infelizmente, a maior parte dos entrevistados forneceu apenas 8, 10 ou
12 exemplos. Nesses casos, cada rede treinada com esses dados convergiu para
um padrdo, na maioria das vezes até muito bem definido. Que embora
apresentasse um ajuste muito preciso com os dados de treino, ndo revelou esse
mesmo ajuste com os dados de teste. O que faz com que esse padréio ndo possa
ser considerado representativo da “logica” de escolha do entrevistado.

J4 as redes treinadas com conjuntos maiores conseguiram “acomodar” o
conjunto de teste tdo bem quanto o conjunto de treinamento. Demandaram
treinamentos mais demorados e reconheceram padrdes mais complexos. Mas o
fato é que apenas estes padrdes atingiram a capacidade de generalizacdo
necesséria para que pudessem ser considerados fiéis emuladores das “logicas™ de
escolha dos entrevistados para aquelas situagdes especificas.

Essa relevancia do numero exemplos em treinamento ndo deve ser
atribuida somente a metodologia de reconhecimento baseada em Redes Neurais.
O que ocorre é que um conjunto de treinamento pequeno contém um namero de
exemplos que nfio consegue ilustrar completamente todas as sutilezas e regras
que caracterizam e refletem uma logica de decisdo. Independente de qual a
metodologia adotada, nfio é possivel reconhecer um padrdo de decisdo numa

situago de insuficiéncia de dados.
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O problema ¢é que conjuntos de treinamento mais numerosos sdo
resultados de processos de pesquisa longos e exfenuantes. Em algumas
aplicagdes, isso seria imediatamente traduzido como maiores custos.

No entanto, em algumas aplicagdes praticas de tomadores de decisgo,
isso pode ndo representar problema algum. Caso se possa implementar um
sistema de monitoramento continuo de uma situagdo real e cotidiana de tomada
de decisdo, esse sistema pode armazenar as decisdes tomadas (saidas), assim
como as informacdes que levaram a elas (entradas) e alimentar uma RNA. Dessa
forma, o conjunto de treinamento iria crescer naturalmente.

Ainda nesse caso, a partir de certo momento a rede ja poderia ir sendo
testada com as informagdes novas (antes de serem incorporadas ao conjunto de
treinamento). Quando o padrio adquirido tiver atingido um determinado
desempenho minimo, pode-se adotar uma fase de “controle assistido”: a rede,
alimentada apenas com as entradas, sugere uma decisdo, que pode ser acatada ou
rejeitada pelo agente da decisdo (a pessoa responsavel pela escolha), ¢ o
resultado volta como mais uma informag#o para o conjunto de treino.

Quando o agente da decisdo perceber que esta acatando praticamente
todas as sugestdes do tomador de decisgo, ¢ sinal de que o sistema adquiriu certa

confiabilidade.
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6.7. Restricoes de Confiabilidade

Nao se deve considerar, em hipétese alguma, que a confiabilidade do
emulador de tomada de decisdo é irrestrita. A propria aplicagéo de RNA ja traz a
caracteristica intrinseca de possuir elevada capacidade de interpolagéo, e ndo de
extrapolago. O que significa que para situagdes similares aquelas ja
apresentadas a rede, os resultados serfio muito préximos da “logica” de decisdo
do(s) agente(s) estudado(s). Mas nada garante que o padrdo reconhecido pela
rede possa ser aplicado numa situagdio inesperada, diferente de tudo o que ja foi
apresentado durante o seu treinamento.

N&o se pode esperar da rede uma “consciéncia” na tomada de decisdo.
Nem se pode admitir que ela passou a raciocinar em ressonéncia com o agente
estudado. A verdade, nua e crua, ¢ que a RNA treinada ndo passa de um
sofisticado modelo matematico, algo como um “aproximador de fungSes”
completamente cego, que ndo compreende (nem poderia compreender) o
significado dos valores numéricos que manipula com tanta habilidade.

Isso deve ser levado em consideragdo em aplicagdes de alto risco
(controle de trafego aéreo, supervisdo de usinas nucleares, etc.), situagdes onde
em geral mesmo a decisdo humana necessita, as vezes, ser referendada por

terceiros ou ser submetida aos procedimentos de seguranca.
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Sempre que for avaliada a viabilidade deste tipo de emulador de tomada
de decisdo em aplicagdes de alto risco, este deve ser constderado mais uma

ferramenta de sugestdo de decisdo do que de tomada de decisio.

6.8. Numero de Critérios

Um cuidadoso treinamento, envolvendo uma bem elaborada estratégia de
pesquisa com grupos de eéspecialistas, pode resultar num padrio extremamente
representativo e bem comportado. Um emulador de tomada de decisdo baseado
neste padrdo traria a possibilidade de automatizar completamente tarefas
rotineiras de controle. A capacidade das RNA em lidar com um grande nimero
de informagdes deixa-as em condi¢do de vantagem em relacdio as pessoas em
situagdes envolvendo grande niimero de fatores a serem considerados numa
decisdo.

Em geral, em situagbes deste tipo as pessoas tendem a adotar
metodologias de classificagdio de critérios como a curva ABC, onde os critérios
considerados mais importantes (A) sdo destacados dos intermediarios (B) e dos
menos importantes (C). No fundo, trata-se apenas de uma estratégia que elimina
a influéncia dos fatores menos importantes, enaltecendo 3 observagio classica de
que a mente humana s6 consegue considerar 7+2 fatores simultaneamente

(SAATY, 1974).



Reconhecimento de Padries em Tomada de Deciséo utilizando Redes Newrais Artificiais 97/130

A RNA leva em consideragdo qualquer niimero de fatores, por mais
insignificantes que sejam os efeitos de alguns deles. Vale lembrar que o efeito
acumulado de uma porcio de fatores pouco relevantes pode superar o efeito de
um fator mais relevante.

Cabe aqui a pergunta de como a influéncia de um grande nimero de
fatores pode ser assimilada partindo da andlise da decisio humana, que
automaticamente ignora as menos importantes devido 4 sua natural limitagdo.
Isso pode ser resolvido organizando uma estratégia de pesquisa que combine (e
ndo divida) os diversos fatores em pequenos grupos (por exemplo de cinco
elementos como neste trabalho) e submeteria todos a pesquisa. Incluindo um
critério de referéncia em dois conjuntos diferentes permite estabelecer um termo
de comparagdo comum aos dois conjuntos, e assim reuni-los novamente.

Dessa forma, o padrdo podera ser considerado mais criterioso (obedece
coerentemente a um maior numero de critérios) do que qualquer agente humano.
Embora isso ndo necessariamente leve a uma decisio mais acertada do ponto de
vista do agente, que devido a sua limitagdo de nimero de fatores ficars na duvida
entre desconfiar do emulador de tomada de decisio (que pode ter se deparado
com uma situacdo extraordinaria e estar errado) ou acatar a decisdio do emulador
e desconfiar da sua prépria capacidade de julgamento.

Pode também ser desenvolvido um mecanismo de avaliagdo, por parte da
RNA, da capacidade de julgamento das pessoas, com finalidade de selecio ou

treinamento.
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6.9. Consideracdes Finais

Os resultados comprovaram a expectativa inicial de que é possivel
emular, com razodvel confiabilidade, um processo de tomada de decisdo
particular e especifico, bem definido por um limitado conjunto de alternativas ¢
critérios.

O processo de decisdo humano é frequentemente tratado de forma mitica.
Um sem nimero de expressdes populares e lugares comuns tecem a idéia de que
em varias circunstancias o nosso “lado racional” é posto de lado, principalmente
quando a escolha envolve aspectos subjetivos.

Essa idéia ¢ inclusive bastante confortavel, ja que ergue uma barreira
aparentemente intransponivel entre 0 homem e a maquina, ja que esta ndo opera
com emogdes. Sinaliza, com certo alivio, que justamente por isso a méquina
jamais superard o homem. Deixando de lado a preocupag¢io, até certo ponto
infantil, da concorréncia com as méquinas, ¢ interessante que se passe a encarar
de forma menos mitica e mais objetiva esse assunto.

Na nossa sociedade, ¢ gigantesco o numero de aplicacbes para um
tomador de decisfo, desde que ele seja confiavel. Do controle de trafego ao
planejamento industrial, significativa parte de nossos recursos sio diariamente

desperdigados por causa de decisdes atrasadas, baseadas em légicas ultrapassadas

ou simplesmente erradas.
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Em controle, tradicionalmente o sistema a ser controlado &
exaustivamente estudado e modelado, para que se possa conhecer
minuciosamente o seu comportamento dindmico. Em alguns casos, esses
sistemas s@io complexos demais, dificeis de serem modelados ou até mesmo
completamente desconhecidos quanto ao seu comportamento. Nesses casos, por
que ndo ignorar o sistema e encarar o seu operador humano como sendo o objeto
de controle ? Suas agdes (saidas) sdo baseadas em decisdes feitas a partir de um
conjunto de informagdes (entradas).

A inteligénecia do homem dispde das mais avancadas ferramentas de
adapta¢@o e aprendizado. Nada mais plausivel, portanto, que ele adquira dominio
sobre o controle de um sistema ao qual ele nunca foi apresentado, apenas
baseando-se na sua capacidade de observacio e dedugfo, aliada 4 sua experiéncia
pratica. E essa ¢ a razdo pela qual operagdes de controle tdo triviais ao homem
(como dirigir um carro) sejam tdo absurdamente dificeis de reproduzir num
ambiente artificial.

Tendo em vista esta capacidade, ¢ facil defender que uma excelente
estratégia de modelagem e projeto, especialmente em controle, consiste em
delegar ao homem a tarefa de se familiarizar com um sistema, compreender o seu
comportamento dindmico, dominar o seu controle, e ai entdo “extrair” este
conhecimento adquirido transmitindo-o, através de uma bem planejada pesquisa,
a um sistema de reconhecimento de padres, que pode assim aprender e executar

a tarefa de controle,
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Como sempre, dedicando 4 maquina a parte mais laboriosa e repetitiva,
cabendo ao homem a tarefa mais “divertida”, exercitando a sua curiosidade e
capacidade de aprendizado. Mas para isso é fundamental que a maquina possa
aprender com o homem, reconhecendo os padrdes contidos nas suas decisdes.

A elevada correlagdo entre valores esperados (conhecidos) e valores
calculados em redes treinadas com grande nimero de exemplos tornou
impossivel identificar qual conjunto de dados pertencia a qual fonte. Em outras
palavras, ndo foi possivel, nestes casos, distinguir a escolha do homem da

escolha da “maquina”. Sinal de que esta j& deve ter aprendido alguma coisa.
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ANEXO — ROTINAS CIENTIFICAS DOS PROGRAMAS

Foram relacionadas apenas as rotinas cientificas dos programas, ficando
de fora todas as inlimeras rotinas de apresentac¢do de dados em tela, de entrada de
dados, de manipulagdo de arquivos, etc., que so fariam dobrar o nimero de
paginas deste trabalho, sem acrescentar nada de relevante na descrigio da

metodologia implementada.
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Pesquisa de Calibracéo do Método de Saaty (PCMS)

on montaMatriz i
global matrizS,nCrit,limCrit,seqgCities, limCont,—

Respl,Resp2, Resp3, Respd, Resp5,Mat

set matrizs to "

put (getAt (limCrit,i}) into ordenm
set Mat to abreMatriz (ordem)

case 1 of
1 : set seqgV to segCities

end case

case 1 of
1 : set RespV to Respl
2 set RespV to Resp2
3 set RespV to Resp3
4 : set RespV to Resp4d
5 1 set RespV to Resps

end case

repeat with j = 1 to getAt (limCont,i)
put getAt (RespV,j) intoc nor
put nor * 8 into expand
if expand > ¢ then
put expand + 1 into expand
else
put expand - 1 into expand
end if
put expand / abs (expand) into sinal
put abs (expand) intc expand

put getAt (seqV, {]-1)%2+1) into esqg
put getAt (segV, (1-1)*2+42) into dir

if sinal = 1 then
insere (Mat,ordem,dir,esq, expand)
insere (Mat, ordem,esq,dir,1l/expand)
else
insere (Mat,ordem,esq,dir,expand)
insere (Mat,ordem,dir,esq, 1/expand)
end if
end repeat

end montaMatriz
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on abreMatriz ordem

put ordem into n

set Mat to [1]

repeat with ul = 1 to n-1
repeat with w2 = 1 to n

add Mat,0

end repeat
add Mat,1

end repeat

return Mat

end abreMatriz

on insere Mat,ordem,X,vy,w
setAt (Mat,ordem* (x-1)+y,w)

end insere

on le Mat,crdem, X,y
return getAt (Mat,ordem?* (x-1)+y)}

end le

on escMat Mat,n,x,vy,w
setAt (Mat,n*{x-1)+vy,w)

end escMat

on leMat Mat,n,x,y
return getAt (Mat,n* (x-1)+y)

end leMat

on norm vet

put 0 into somat
repeat with i = 1 to count(vet)
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set scmat = somat + getAt (vet,i)
end repeat

repeat with i = 1 to count ({vet)
setAt (vet,i,getAt(vet,i}*1.0/somat)
end repeat

return vet

end norm

on media wvet

put 0 into somat
repeat with i = 1 to couant (vet)

set somat = somat + getAt (vet,i)
end repeat

set aux = somat * 1.0 / count (vet)
return aux

end media

on Saaty Mat
set n = integer ({sqrt(count (Mat)))

repeat with j = 1 to n
set vetAux = []
repeat with i = 1 to n
add vetAux, leMat Mat,n,i,j)
end repeat
set vetAux = norm (vetAux)
repeat with i = 1 to n
escMat (Mat,n,i,j,getht (vethux,i))
end repeat
end repeat

set escala = []
repeat with 1 =1 to n
set vetAux = []
repeat with j =1 to n
add vetAux, leMat {(Mat,n,i,3J)
end repeat
add escala, media (vetAux)
end repeat

return norm (escala)

end Saaty

_98/130
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on

fit escX
global t,em,dist, tmin, tmax,nlite, escalaF, emf

set DK = 1
set crPar = 0.0001

set errant = em
set nIte = nlte + 1

sef errmin = 1

repeat with i = 0 to 20
set aux = i*1.0* (tmax-tmin)/20 + tmin
set em = mmg (eleva (aux))
if em < errmin then

set errmin = em
set t = aux
end if
end repeat

set em = errmin
put abs(em-errant)/em into esterr

if (nIte <= 15) then

set tmin = 1.0/2* (£t-tmin) + tmin
set tmax = 1.0/2* ({tmax-t) + t
fit escX

else

put em into emf
put 0 into OK
end if

return eleva (t)

end fit

on eleva ex

global escalaP

set escT to []

repeat with 1 = 1 to 5
put getAt (escalaP,i) into bas
add escT,power (bas,ex)

end repeat

return norm (escT)

end eleva
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on mmg escE
set acum = 0
repeat with i = 1 to 5
set dif = getAt (dist,i) - getAt (escE,1i)
set acum = acum + power {dif,2)
end repeat
return acum

end mmg

on errPerc esch
global dist

set the floatPrecision to 6

set errAc = 0
repeat with i = 1 to 5
set errAc = errAc + abs{getAt(dist,i) - getAt (escD,i)} / -

getAt (dist, i)
end repeat

set the floatPrecision to 2
return erradc / 5

end errPerc

on calc
global Mat,t,em,dist,escalaP, emp
set the floatPrecision to 8

montaMatriz (1)

set escalaP Saaty (Mat)

It

set escalaF fit ({escalaP}

set the floatPrecision to 2
set emp = errPerc (escalaF) * 100.0

end calc
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on prepCalc
global nlte,tmin, tmax, em

set nlte =
set tmin
set tmax
set em =

il
R woo
38]

calc

end prepCalc
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Pesquisa de Defini¢dio das Funcdes de Desejabilidade (PDFD)

on inicializa
global nCrit,limCrit,Respl,Resp2,Resp3,Respd,Resp5, fLoad

set Respl to []
put getAt (limCrit,l) into ncb
put nch * (ncbh-1) / 2 into lim
repeat with i = 1 to iIim

add Respl,0
end repeat

set Resp2 to []
put getAt (limCrit,2) inte ncb
put ncb * {nch-1) / 2 inteo lim
repeat with i = 1 to lim

add Resp2,0
end repeat

set Resp3 to []
put getAt (limCrit,3) into nch
put ncbh * (nch-1) / 2 into lim
repeat with i = 1 to lim

add Resp3,0
end repeat

set Respd to []
put getAt (limCrit,4} into ncb
put ncbhb * (ncbh-1) / 2 into lim
repeat with i = 1 te lim

add Respd,0
end repeat

set RespS to []
put getAt (limCrit,5) into ncb
put nck * (nckh-1} / 2 into lim
repeat with i = 1 to 1im

add Respb5,0
end repeat

if fload = 0 then carrega

put fload + 1 inte fload

end inicializa

on montaMatriz i

global matrizs,nCrit,limCrit, segApar, segCons, seqCapC, -
segPrec, segManu, limCont, Respl, Resp2, Resp3, Respd, -
Respb,Mat
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set matrizS to ™Y

put {(getAt (limCrit,i)) into ordem
set Mat to abreMatriz {ordem)

case i of
1 : set sedqV to segApar

2 set seqV to segCens
3 set sedqV to segCapC
4 : set segV tc segPrec
5 : set seqV to segManu
end case
case 1 of
1 : set RespV to Respl
2 set RespV to Resp?2
3 set RespV to Resp3
4 ; set RespV to Respé
5 : set RespV to Respbd
end case

repeat with j = 1 to getAt (limCont,i)
put getAt (RespV,j) into nor
put nor * 8 into expand
if expand > 0 then
put expand + 1 into expand
else
put expand - 1 into expand
end if
put expand / abs (expand} into sinal
put abs (expand) intc expand

put getAt (segV, (j-1)*2+1) into esq
put getAt (segV, (J-1)*2+2) into dir

if sinal = 1 then
insere (Mat,ordem,dir,esq, expand)
insere (Mat,ordem,esq,dir,1/expand)
else
insere (Mat,ordem,esq,dir, expand)
insere (Mat,ordem,dir,esq,l/expand}
end 1if
end repeat

end montaMatriz

on abreMatriz ordem
put ordem into n

set Mat to [1]
repeat with ul = 1 to n-1
repeat with u2 = 1 to n
add Mat, 0
end repeat
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add Mat,1
end repeat

return Mat

end abreMatriz

on insere Mat,ordem,x,vy,w
setAt (Mat,ordem* (x-1)+vy,w)

end insere

on le Mat,ordem, X,y
return getAt (Mat,ordem* {x-1)+y)

end le

on escMat Mat,n,x,y,w
setAt (Mat,n* (x-1)+y,w)

end escMat

on leMat Mat,n,x,y
return getAt (Mat,n* (x-1)+y)

end leMat

on norm vet

put 0 into somat
repeat with i = 1 to count (vet)

set somat = somat + getAt (vet,i)
end repeat

repeat with i = 1 to count(vet}
setAt (vei,i,getAt{vet,i)*1.,0/s0mat)
end repeat

return vet

end norm
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on media vet

put 0 intc scomat
repeat with i = 1 to count (vet)

set somat = somat + getAt (wvet,i)
end repeat

set aux = somat * 1.0 / count (vet)
return aux

end media

on Saaty Mat
set n = integer (sqgri{count{(Mat)))

repeat with 3 = 1 ton
set vethux = [}
repeat with i = 1 to n
add vetAux,leMat (Mat,n,i,j)
end repeat
set vetAux = norm (vetAux)
repeat with i = 1 ton
escMat (Mat,n,i,]j,getAt (vetAux,i))
end repeat
end repeat

set escala = []
repeat with 1 = 1 te n
set vetAux = []
repeat with J = 1 to n
add vetAux,leMat {Mat,n,i,])
end repeat
add escala, media (vetAux)
end repeat

return norm (escala)

end Saaty
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Pesquisa de Escolha de Alternativas Vidveis (PEAYV)

on inicializa

global nCrit,limCrit,Respl,Resp2,Resp3,Resp4d,Resps, fLoad

set Respl to []

put getAt {iimCrit,1l) into ncb
put ncb * {(ncb-1) / 2 into lim
repeat with i = 1 to lim

add Respl,0
end repeat

set Resp2 to []

put getAt (limCrit,2) into ncb
put nck * {(ncb-1) / 2 inteo lim
repeat with i = 1 to lim

add Resp2,0
end repeat

set Resp3d to []
put getAt (limCrit,3) intce ncb
put ncbhb * {(ncb-1) / 2 into lim
repeat with i = 1 to lim

add Resp3,0
end repeat

set Respd to []
put getAt (limCrit,4) into ncb
put nck * (ncb-1) / 2 inte lim
repeat with i = 1 to lim

add Resp4,0
end repeat

set Respb to []
put getAt (limCrit,5) into ncb
put ncb * {(ncb-1} / 2 into lim
repeat with i = 1 to lim

add Resp3,C
end repeat

if fLcad = 0 then carrega
put fload + 1 intc fLoad
end inicializa

on montaMatriz i

global matrizS,nCrit,limCrit, segS1M, seqRes, segkla, -
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seqTen,seqCus,limCont,Respl,Resp2,Resp3,Resp4,ﬁ
Respb,Mat

set matrizsS to

put (getAt (1imCrit,i)) into ordem
set Mat to abreMatriz (ordem}

case 1 of

1 set seqV to segS1M

2 set seqV to seqgRes

3 set seqV to seqEla

4 : set segV to seqgTen

5 : set seqgV to segCus
end case

case 1 of
1 : set RespV to Respl
2 : set RespV to RespZ
3 : set RespV to Resp3
4 : set RespV to Respi
5 : set RespV to Respb
end case

repeat with j = 1 to getAt (limCont,i)
put getAt (RespV,J) into nor
put nor * 8 into expand
if expand > 0 then
put expand + 1 into expand
else
put expand - 1 into expand
end if
put expand / abs {expand) into sinal
put abs (expand) into expand

put gethAt (seqV, (j-1)*2+1) intoc esqg
put gethAt (seqV, (i-1)*2+2) into dir

if sinal = 1 then
insere (Mat,crdem,dir,esq,expand)
insere (Mat,cordem,esq,dir,l/expand)
else
insere (Mat,ordem,esq,dir,expand)
insere (Mat,ordem,dir,esq,l/expand)
end if
end repeat

end montaMatriz

on abreMatriz ordem
put ordem intc n

set Mat to [1]
repeat with ul = 1 to n-1
repeat with u2 = 1 ton
add Mat, 0
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end repeat
add Mat,1
end repeat

return Mat

end abreMatriz

on insere Mat,ordem,x,y,w
setAt (Mat, ordem* (x-1)+y,w)

end insere

on le Mat,ordem, x,y
return getAt (Mat,ordem* (x-1)+y)

end le

cn escMat Mat,n, x, y,w
setAt [Mat,n* (x-1)+y,w)

end escMat

on leMat Mat,n,x,vy
return getAt (Mat,n* (x-1)+y)

end leMat

on norm vet

put 0 into somat
repeat with i = 1 te count{vet)

set somat = somat + getAt (vet,i)
end repeat

repeat with i = 1 to count (vet)
setAt (vet,i,getdt (vet,i)*1.0/somat)

end repeat

return vet
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end norm

on media vet

put 0 into somat
repeat with i = 1 to count (vet)

set somat = somat + getAt (vet, i)
end repeat

set aux = somat * 1.0 / count {(vet)
return aux

end media

on Saaty Mat
set n = integer (sqgrt(count (Mat)))

repeat with j = 1 ton
set vetAux = []
repeat with i = 1 te n
add vetAux,leMat (Mat,n,i,])
end repeat
set vetAux = norm {(vetAux)
repeat with i = 1 to n
escMat (Mat,n,i,Jj,getAt (vetBux,i))
end repeat
end repeat

set escala = {]

repeat with i = 1 to n
set vetAux = []
repeat with 7 =1 to n

add vetAux,leMat (Mat,n,i,7)

end repeat
add escala, media (vethAux)

end repeat

return norm (escala)

end Saaty

con sorteiaCand
global candSs, opc, idadeMin
set srts = [[0,0,0,0,0], [0,0,

0 0],
[0,0,0,0,01,100,0,0,0,071]
set gtd = [&,5,5,5,5]

[01 0.! o, Ofo]l_‘
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set cands = []
repeat with k¥ = 1 to 10

set cand = []
repeat with 1 = 1 to 5
set min = 1000
set max = 0
set elemMin = 0
set elemMax = 0
repeat with j = 1 to getAt (gtd,i)
if getAt (getAt(srts,i),j) < min then
set min = getAt (getAt(srts,i),3)
set elemMin = 3
end if
if getAt (getAt(srts,i),j) > max then
set max = getAt (getAt(srts,i),])
set elemMax = j
end if
end repeat
set candSort = []
repeat with j = 1 to getAt (gtd,i)
if getAt (getAt(srts,i),j) = min then
add candSort, 3}
end if
end repeat
set sortNum = random {count(candSert))
set sort = getAt (candSort, sortNum)
setAt (getAt(srts,1i),sort,gethAt (getAt(srts,i},sort) + 1)
add cand, sort
end repeat

add cand$, cand
end repeat

end sorteiaCand
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Programa de Conversio de Dados de Pesquisa (PCDP)

on montaMatriz RespV
global matrizS,nCrit,limCrit,sqult,squda,squsc,ﬁ

seqNSE,squpF,limCont,Respl,Resp2,Resp3,Resp4,ﬂ
Resp5,Mat, seqgF

set extr = 4.0

set ordem = 16

set segV = seqgF

set matriz3S to "

setl Mat to abreMatriz (crdem)

put ordem * (ordem-1) / 2 into limCont

repeat with j = 1 to 64
put getAt (RespV,j) into nor

set nor = nor - extr
set nor nor / extr

put nor * 8 into expand
if expand > 0 then
put expand + 1 into expand
else
put expand - 1 into expand
end if
put expand / abs (expand) into sinal
put abs (expand) into expand

put getAt (seqV, (j-1)*2+1) into esq
put getAt (seqV, (j-1)*2+2} into dir

if sinal = 1 then

insere (Mat,ordem,dir,esq, expand)
insere (Mat,ordem,esq,dir,1/expand)
else

insere (Mat,ordem,esq,dir,expand)
insere (Mat, ordem, dir, esq, 1/expand)
end if
end repeat
return Mat

end montaMatriz

on abreMatriz ordem
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put ordem into n

set Mat to [1]

repeat with ul = 1 to n-1
repeat with u2 = 1 to n

add Mat, 0

end repeat
add Mat, 1

end repeat

return Mat

end abreMatriz

on insere Mat,ordem,x,vy,w
setAt (Mat,ordem* (x-1)+y,w)

end insere

on le Mat,ordem,x,y
return getAt (Mat,ordem* (x—1)+y)

end le

on converte RespV
glokal Mat, seqF
set Mt = montaMatriz (RespV)
set escala = Saaty (Mat)
return escala

end converte

cn automatiza
global antigo, novo
set nove = []
repeat with 1 = 1 to 24

add novo, converte {getAt (antigo,i)}
end repeat
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end automatiza

on escMat Mat,n,x,vy,w
setAt (Mat,n* (x—-1)+y,w)

end escMat

on leMat Mat,n,x,y
return getAt (Mat,n* (x—-1}+y)

end leMat

on norm vet
put 0 intc somat
repeat with i = 1 to count{vet)
set somat = sgmat + getAt (vet,i)
end repeat
repeat with 1 = 1 to count(vet)
setAt (vet,i,getAt(vet,i)*1.0/scmat)
end repeat

return vet

end norm

on media vet
put 0 into somat
repeat with 1 = 1 to count{vet)
set somat = somat + getdt (vet,i)
end repeat
set aux = somat * 1.0 / count (vet)

return aux

end media
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Programa Gerador de Configuracdes de Treinamento

PGCT)

on compila
global c¢l,c2,¢3,c4,¢5,comb,res,11,12,1i3,14,1i5,T,nExen
set n = count (comb)
set nExem = n

set 11 = ]
set i2 ]
set i3 f]
set 14 [1]
set 15 []
set T = []

repeat with 1 = 1 to n
set combin = gethAt (comb,i)
add i1, getAt (cl,getAt (combin,l))
add i2, getAt (c2,getAt (combin,2))
add i3, getAt (c3,getAt (combin, 3))
add i4, getAt (c4,getAt (combin,dq))
add i5, getAt (c5,getAt (combin,?5)}
add T, getAt (res,i)

end repeat

end compila
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Programa Gerador de Treinamento de Grupo (PGTG)

on compila

global gcl,gc2,ge3, gcd, gc5, gcomb, gres,11,12,1i3,1i4, 15, T, nExem, nPes

set n = count (getAt (gcomb,l1})

set nExem = n

set 11 = []

set i2 = []

set 13 = []

set i4 = []

set 15 = [1

set T = []

repeat with k = 1 to nPes

repeat with i = 1 to nExem

set combin = getAt (getAt (gcomb,k),i)
add 11, getAt (getAt (gcl,k),getAt (combin,1))
add 12, getAt (getAt (gc2,k),getAt (combin,2})
add 13, getAt (getAt (gc3,k),getAt (combin, 3))
add i4, getAt (getAt (gc4d,k),getAt (combin,q))
add i35, getAt {(getAt (gcb,k),getAt {(combin,5)}
add T, getAt (getAt (gres,k),1i)

end repeat

end repeat

end compila
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Emulador de RNA (ERNA)

on sorteiaSeq
global seq,nExem

set usados to []
repeat with i = 1 to nExem
add usados, 0
end repeat
set seq to [}
set cont to O
repeat while cont < nExem
put random (nExem) into aux
if getAt (usados,aux) = 0 then
setAt (usados,aux,l)
add seq,aux
put cont + 1 into cont
end if
end repeat

end sorteiaSeqg

on sorteiaW
global W

set W to []

repeat with i = 1 to 22
put random (200) into aux
set aux = aux - 100
set aux = aux / 1000.0
add W, aux

end repeatbt

end sorteiaW

on preparalteracao

global ite, ex,EQM,acEsc

set ex
set EQM
put ite +

I

0
0
1 into ite

sorteialSeq

if acEsc = 0 then
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mostralteracao
end if

end preparalteracao

on preparaBP
global datGraf
normaliza
sorteiaW
mostraTaxTolMom
mostraW

set datGraf = []

end preparaBP

on BP

global W,taxa, tol,mom, ite,ex, EQM, nEntr,nSaid, nExem, -

i1,i2,i3,14,1i5,T,c0,dWl,dW2, seq, davez, acLuz, -
h,d, e, EQMCl1d, meiaVida,datGraf, acksc, arr

if ex < nExem then

set ex = ex + 1
set davez = getAt (seq,ex)

if acEsc = 0 then
mostrakExemplo
mostrakEntradas
end if

if acluz = 1 then forwardl

set h = []
repeat with i = 1 to 3

set somat = G

set par = getAt (il,davez)
set somat = somat + par

set par = getAt (i2,davez)
set somat = somat + par

set par = getAt (i3,davez)
set somat = somat + par

set par = getAt (i4,davez)
set somat = somat + par

*

*

*

*

getAt

getAt

getAtl

getAt

(W, 0+1)

(W,3+1)

(W, 6+1)

(W, 9+1)
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set par = getAt (i5,davez) * getAt (W,12+i)
set somat = somat + par

set par = 1.0 * getAt (W,15+1)
set somal = somat + par

add h, funcAtiv (somat)

end repeat

add h, 1.0

if aclLuz = 1 then forward2

set somat = 0O

repeat with i = 1 to 4
set par = getAt {(h,i) * getAt (W,18+i)
set somat = somat + par

end repeat

set o = funcAtiv (somat)

if acluz = 1 then forward3

set aux = getlAt (T,davez) - 0
set dg = power (aux,?2)

set EQM = EQM * 1.0 * (ex-1) / ex + dg * 1.0 / ex
if acEsc = 0 then
mostraSaida

mostra®BQM
end if

if acLmz = 1 then backwardl

set d o * (1 - o) * {(getAt (T,davez) - ¢)
set e = []
repeat with i =1 to 4
set aux getAt (h,i) * (i - getAt (h,1))
set aux = aux * getAt (W,18+1)
set aux = aux * d
add e, aux
end repeat

repeat with i = 1 to 4

set aux = taxa * getAt (h,i) * d

set aux = aux + mom * getAt (dW2,1i)

setAt (dwWz, i, aux)

setAt (W, 18+i, getAt(W,18+i) + getAt (dwW2,i))
end repeat
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if acLuz = 1 then backward2

repeat with 1 =1 to 3

set aux = taxa * getAt (il,davez) * getAt

set aux = aux + mom * getAt (dWl,0+1)
setAt {(dWl, 0+1i,aux)

(e,1)

setAt (W, 0+1i, getAt(W,0+i) + getAt (dWl,0+i))

set aux = taxa * getAt (i2,davez) * getAt
set aux = aux + mom * getAt (dWl, 3+1}
setAt (dwl, 3+i,aux)

{e,1)

sethAt (W, 3+i, getAt(W,3+i) + getAt (dWl,3+i))

set aux = taxa * getAt (i3,davez}) * getAt
set aux = aux + mom * getAt (dWi,6+i)
setAt (dWl, 6+1i, aux)

{e, /i)

setAt (W, 6+1i, getAL(W,6+i) + getAt (dWl,eé+i})

set aux = taxa * getAt {(i14,davez) * dgetAt
set aux = aux + mom * getAt (dwl,9+1i)
setAt (dWl,9+i,aux)

(e, 1)

setht (W, 9+i, getAt (W,9+i) + getAt (dwl,o+i}))

set aux = taxa * getAt (i5,davez) * getAt
set aux = aux + mom * getAt (dWl,12+1i)
setAt (dWwl,iz2+i,aux)

setAt (W, 12+i, getAt(W,12+i) + getAt (dWi,12+i))

set aux taxa * 1.0 * getAt l(e,1i)
set aux = aux + mom * getdAt (dWl,15+1)
setAt (dWl,15+1i,aux)

setAt (W, 15+i, getAt(W,15+i) + getAt (dWl,15+1))

end repeat

if ackEsc = 0 then
mostraW
end if

if aclLuz = 1 then backward3

else

if ite = 1 then add datGraf,EQM

if ite mod meiaVida = 0 then
if (EQMOld - EQM) / EQMOLd < G.00l1 then
*
+*

set taxa = taxa arr
set mom = mom arr
mostraTaxTolMom

end if

{e,1)

I8
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set EOMOld = EQM

add datGraf,EQM

if acksc = 1 then
mostralteracao
mostraExemplo
mostraW
mostraEQM

end if

if EQM < tol then atingiu

end if

set ex = 0

end if

end BP

on funchAtiv par
set £ =1.0/ (1.0 + exp (-1.0 * par))
return £

end funcAtiv

on normaliza
global i1,i2,i3,i4,1i5,T,nExem, z, vetMinMax

set norMin = 0.20
set norMax = 0.80

repeat with i = 1 to nExem
setAt (il,i, power {gethAt (il,i),z))
setAt (i2,1i, power (getAt (i2,i),z))
setAt (i3,1, power (gethAt (i3,i),z}))
setAt (i4,1i, power (getAt (i4,i),z))
setAt (15,1, power (getAt (i5,1i),z)}
setAt (T,1, power {getdAt (T,i},z))

end repeat

set vetMinMax = []
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set min = 1
set max = 0
repeat with 1 = 1 tc nExem
if getAt {(il,i) < min then set min
if getAt (il,i) > max then set max
end repeat
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setat (il, i, (getAt{il,i) - min) * 1.0 / (max - min) =
* (norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (ii,i,0)
end repeat
end if

Il

getAt (il,i)
getAt (il,1)

fl

add vetMinMax,min
add vetMinMax,max

set min = 1
set max = 0
repeat with i = 1 to nExem
if getAt (i2,i) < min then set min = getAt (iz2,i)
if getAt (i2,i) > max then set max = getAt (i2z, i)
end repeat
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i2,i, {getAt(iZ2, i) - min) * 1.0 / (max - min) =
* (norMax — norMin) + norMin}
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i2,1i,0)
end repeat
end if

add vetMinMax,min
add vetMinMax,max

set min = 1
set max = 0
repeat with 1 = 1 to nExem
if getAt (i3,1i) < min then set min getAt (i3,1)
if getAt (i3,1i) > max then set max = getAt (i3,1i)
end repeat
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (13,1, (getAt(i3,i) - min) * 1.0 / (max - min) -
* (norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt {i3,1,0)
end repeat
end if

add vetMinMax,min
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add vetMinMax,max

set min = 1
set max = 0
repeat with i = 1 to nExem
if getAt (i4,i) < min then set min getAt (id,1i)
if getAt (i4,i) > max then set max = getAt (i4,1)
end repeat
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i4,i, (getAt(id,i) - min) * 1.0 / (max - min) -
* (norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExenm
setAt (i4,i,0)
end repeat
end if

add vetMinMax,min
add vetMinMax,max

set min = 1
set max = 0
repeat with 1 = 1 to nExem
if getAt (i5,i) < min then set min = getAt (i5,1)
if getAt (i5,1i) > max then set max = getAt (i5,1)
end repeat
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i5,1i, (getAt(i5, i) - min}) * 1.0 / {(max - min) -
* (norMax - norMin) + ncrMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i5,i,®)
end repeat
end if

add vetMinMax,min
add vetMinMax,max

set min = 1
set max = 0
repeat with 1 = 1 to nExem
if getAt (T,1) < min then set min
if getAt (T,i) > max then set max
end repeat
if max <> min then
repeat with 1 = 1 to nkxem
setat (7,1, (getAt(T,i) - min) * 1.0 / (max - min) -
* (norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (T,i,0)
end repeat

If

getAtr (T,1i)
getAt (T,1)
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end if
add vetMinMax,min

add vetMinMax,max

end normaliza

on preparaTeste
global espeGraf, saidGraf,ex

set ex = 0
normalizaTeste

mostraExemplo

set espeGraf []
set saildGraf = []

end preparaTeste

on Teste

global W,taxa,tol,mom,ite,ex,EQM,nEntr,nSaid, nExemn,
il,i2,13,14,1i5,T,0,dWl,dW2, seq,davez,acluz,—
h,d, e, EQMCLd, acEsc, espeGraf, saidGraf

if ex < nExem then

set ex = ex + 1
set davez = ex

mostraExemplo
mostrakEntradas

if aclLuz = 1 then forwardl

set h = []
repeat with 1 = 1 to 3

set scomat = 0

set par = getAt (il,davez) * getAt {W,0+1)
set somat = somat + par

set par = getAt (i2,davez) * getAt (W,3+i)
set somat = somat + par

set par = getAt (i3,davez) * getAt (W,6+1i}
set somat = somat + par

set par = getAt (i4,davez) * getAt (W,5%+i)

b

1)
LYY

]
=
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set somat = somat + par

set par = getAt (i5,davez) * getAt (W,12+i)
set somat = somat + par

set par = 1.0 * getAt (W,15+1)
set somat = somat + par

add h, funcAtiv (somat)

end repeat

add h, 1.0

if actuz = 1 then forward?2
set somat = 0
repeat with i = 1 to 4
set par = getAt (h,i) * getAt (W,18+1)

set somat = somat + par
end repeat

set o = funcAtiv (somat)}

if aclLuz = 1 then forward3

set aux = getAt (T,davez) - o
set dg = power (aux,2)

set EQM = EQM * 1.0 * (ex-1) / ex + dg * 1.0 / ex

mostraSaida
mostrakEQM

add espeGraf, getAt {(T,davez)
add saidGraf, o©

else
set ex = 0

salvaTeste

end if

end Teste

on normalizaTeste
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global il1l,i2,13,1i4,1i5,T,nExem, z, vetMinMax

set norMin = 0.20
set norMax = 0.80

repeat with i = 1 to

setAt
setAt
setAt
setAt
setAt
setAt

(il,i, power
(i2,i, power
(i3,1, power
(i4,1i, power
(15,1, power
{T,1i, power

end repeat

set min
set max

if max <> min then

repeat with i = 1 fo nExem
(11,1, (getAt (il, i}
* (norMax - norMin)

setAt

end repeat

else

repeat with i = 1 to nExem

setAt (i1,1,0)
end repeat

end if

set min
set max

if max <> min then

repeat with 1 = 1 to nExem
(12,1, (getAt(iz, 1)
* {(norMax - norMin)

setAt

end repeat

else

repeat with i = 1 to nExem

setAt (i2,4,0)
end repeat

end if

set min
set max

if max <> min then

repeat with i = 1 to nExen
(13,1, (getAt (i3, i)
* (norMax - norMin) + norMin)

setAt

end repeat

else

repeat with i = 1 to nExem

setAt (i3, i1,0)
end repeat

end if

set min =

set max

nkExem

(getAt
(getAt
(getAt
(gethAt
(getAt

(getAt

(11,1),2))
{i2,1i),2))
{(13,1),2))
{(i4,1),z))
{(15,1),2))

(T,1),z})

getAt (vetMinMax,1}
getAt (vetMinMax, 2)

- min) * 1.0 /
+ norMin)

getAt {vetMinMax, 3)
getAt (vetMinMax,4)

- min) * 1,0 /
+ norMin)

gethAt (vetMinMax,5)
getAt (vetMinMax, 6)

- min) * 1.0 /

getAt (vetMinMax,7)
getAt (vetMinMax, 8)

(max - min) -

(max - min} -

(max - min) -
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if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i4,1i, {(getAt(id4,i) - min) * 1.0 / (max - min) -
* {(norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i4,i,0)
end repeat
end if

set min getAt (vetMinMax, 9)
set max = getAt (vetMinMax, 10}
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i5,1i, (getAt (i5, i) - min) * 1.0 / (max - min) -
* (norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i5,1,0)
end repeat
end if

set min getAt {(vetMinMax,1l)
set max = getAt {vetMinMax,12)
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExen
setAt (T,i, (getAt(T,i) - min) * 1.0 / (max - min) -
* (norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (T,i,0)
end repeat
end if

end normalizaTeste

on preparaCalculo
global saidGraf,ex
set ex = 0
normalizaCalculec
mostraExemplo
set saidGraf = []

end preparaCalculo
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on calculo
global W,taxa,tol,mom,ite,ex,EQM,nkntr,nsSaid,nkExem, -
i1,i2,13,44,1i5,7T,0,dWl,dW2, seq,davez, acluz,~
h,d, e, EQMOL1d, acEsc, saidGraf

if ex < nExem then

set ex = ex + 1
set davez = ex

if acEsc = 0 then
mostrakExemplo
mostraEntradas
end if

if acluz = 1 then forwaragl

set h = []
repeat with 1 = 1 to 3

set somat = 0

set par = getAt (il,davez) * getAt (W,0+i)
set somat = scmat + par

set par = getAt (i2,davez) * getAt (W,3+i)
set somat = somat + par

set par = getAt (i3,davez) * getAt (W,6+1i)
set somat = somat + par

set par = getAt {i4,davez) * getAt (W,9+1)
set somat = somat + par

set par = getAt (i53,davez) * getAt (W,12+i)
set somat = somat + par

set par = 1.0 * getAt (W,15+1)
set somafl = somat + par

add h, funcAtiv (somat)

end repeat

add h, 1.0

if acluz = 1 then forward2

set somat = 0

repeat with i = 1 to 4
set par = getAt (h,i) * getAt (W,18+1)
set somat = somat + par

end repeat
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set: o = funcAtiv

if acLuz
if acEsc = 0
mostraScSal
end if
add saidGraf,
else
sebL ex = 0

salvaCalculo
end if

end calculo

on normalizaCalcu

global i1,i2,13,14,1i5,nExem, z, vetMinMax

set norMin = O,
sef norMax 0.

repeat with 1 =
sethAt (il,i,
setat (i2,i,
setAt {(i3,1i,
setAt (i4,1,
setAt {(i5,1,
end repeat

set min getAt
set max = getAt
if max <> min t

repeat with 1

end repeat
else
repeat with 1
setAt (11,1
end repeat
end if

set min = getAt
if max <> min t

repeat with i

end repeat

then
da

c

1o

20
80

i to
power
power
power
power
power

(somat)

1 then forward3

nExam
(getAt
{gethAt
{(getAt
(getAt
{getAL

(11,1} ,2))
{iz,1}),2})
{i3,1),z2))
(id,1}),2))
(i5,1),2))

(vetMinMax, 1)
(vetMinMax, 2)

hen

= 1 to nExem
setAt (il,i, (getAt{il, i)
* (norMax - norMin}

= 1 to nExem

+0)

- min) * 1.0 /
+ norMin)

{(vetMinMax, 3}
set max = getAt (vetMinMax, 4)

hen

= 1 to nExem
setAt (i2,1, (getAt(iz, i)
* (norMax - norMin)

- min}) * 1.0 /
+ norMin)

{max - min) =

{max - min) -

128 130
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else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i2,1,0)
end repeat
end if

set min getAt (vetMinMax, 5)
set max = getAt (vetMinMax, 6)
if max <» min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i3,1i, (getAt(i3,1i) = min) * 1.0 / (max - min} -
* (nrorMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i3,1,0)
end repeat
end if

i

set min getAt (vetMinMax,7)
set max = getAt (vetMinMax, 8)
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i4,i, (getAt(i4,i) - min) * 1.0 / (max - min} -
* (norMax — norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with 1 = 1 to nExem
setAt (i4,i,0)
end repeat
end if

set min getdt (vetMinMax, 9)
set max = gethAt (vetMinMax, 10)
if max <> min then
repeat with i = 1 to nExem
setAt (i5,i, (getAt(i5,i) - min) * 1.0 / (max - min) -
* (norMax - norMin) + norMin)
end repeat
else
repeat with 1 = 1 to nExem
setAt (i5,1i,0)
end repeat
end if

end normalizaCalculo
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