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Resumo: Este artigo apresenta um novo agoritmo para adquirir um projeto
experimental 6timo, quando Redes Neurais Artificiais sd0 treinadas para
aprender metamodel os. M étodos para a computagdo de um projeto experimental
apropriado ou para a determinacdo de uma regi&o adequada para medir os dados
s30 importantes se o0s custos de aquisi¢ao dos dados sdo mais importantes que a
computagdo do metamodelo. Esta computagdo tipicamente impSe um certo
custo, tais como computagdo ou tempo de processamento humano (custo de
mensuracao). Como este € 0 caso para a maior parte das aplicagcdes, um bom
projeto experimental possui um impacto profundo sobre o metamodelo obtido.
Resultados sdo mostrados para um estudo de caso envolvendo um sistema de
armazenamento e uma comparagdo do agoritmo proposto com os dados
aleatérios padronizados é apresentada. Além das simulagBes, a metodologia é
também (til para aplicaces usando um projeto multi-estagio e aquisicdo de
dados.

Palavras-chaves: Projeto Experimental, Redes Neurais Artificias, Sistemas de
Armazenamento.

1 Introducéao

A possibilidade de smular um sistema complexo demais para ser calculado
diretamente através de equagdes simples apresenta uma série de vantagens. economia
para o projetista do sistema, tanto em termos de tempo guanto em termos de recursos,
avaliacdo dos principais fatores que afetam o desempenho do sistema e previsdo de
situagdes inesperadas. A simulagdo permite também o gjuste do assim chamado gap
semantico (diferenca entre o sistemarea e o modelo de simulagéo) provendo, mesmo
a operadores experientes, indicagbes sobre quais partes do sistema sdo mais
importantes tendo influéncia global sobre os resultados e quais possuem uma
influéncia mais localizada. H& também situacbes de risco de vida onde outras
solugbes ndo sdo aplicaveis. Contudo, os dois maiores problemas do uso de
simulagbes sdo (d) o tempo necessario para executar uma simulagdo e (b) a
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interpretacdo dos resultados da mesma em termos dos fatores e configuragdo do
sistema.

Na prética, a reducdo do tempo de simulacéo € obtida através do aumento do gap
semantico, ssimplificando o modelo, reduzindo o nimero de varidveis consideradas ou
diminuindo o tempo de simulagdo. Como desvantagem, estas simplificagtes
prejudicam a exatidéo dos resultados obtidos. Além disso, muitas vezes ndo é possivel
uma simplificacdo do modelo.

Uma vez que um modelo representa um sistema real, deseja-se ainda que 0 mesmo
possa ser utilizado como sub-modelo de um modelo maior. Por exemplo, o modelo de
um sistema de estoque pode ser usado como parte de um sistema de logistica, um
modelo de uma méaquina pode ser usado como parte de um modelo de uma indlstria,
etc. Se a simulagdo destes sub-modelos ndo puder ser realizada em tempo habil, a
simulagdo do sistema que o inclui ficard limitada. Assim, faz-se necessario o
desenvolvimento de um metamodelo. Um metamodelo representa o processo de
simulagdo de um modelo. O objetivo do metamodelo € aproximar-se, tanto quanto
possivel, da resposta da simulagdo do modelo. A grande vantagem do uso do
metamodelo reside no tempo reduzido de processamento e, portanto, permite a sua
utilizac8o em model os mais complexos e simulacBes incluindo varios componentes.

Redes Neurais Artificiais, por serem néo-lineares, livres e adaptaveis [1] podem ser
usadas como metamodel os. Do ponto de vista tedrico, uma RNA é um aproximador
universal multidimensional [2]. Isto possibilita estimativas de valores da saida do
metamodelo para diversas configuragbes de par@metros, bem como o estudo do
comportamento global do sistema simulado em funcdo de seus par@metros. Por
exemplo, RNAs tém sido usadas como metamodelos em sistemas de armazenamento
[3], sistemas de emergéncia em hospitais [4], sistemas de predi¢do de depdsitos de
carvao [5], na andlise econdmica de projetos de risco [6], simulagcdo de sistemas fabris
estruturados em job-shop [7], na computacdo de intervalos da confianca em
simulacBes discretas [8][9][10], etc..

Um estudo de RNAs tipicamente inclui uma fase de aquisico de dados, uma fase
de treinamento da RNA e uma fase de testes do desempenho da RNA. Esta Ultima usa
uma base de dados diferente da base de treinamento. Outras metodol ogias de teste de
RNAs incluem validacdo cruzada e leave-one-out. Estas metodologias sdo usadas
guando a fase de aquisi¢éo de dados ndo esta sob o controle do especialista ou quando
a aquisicdo dos dados é redlizada em apenas uma fase independente (tipicamente
anterior) do cdlculo da RNA. Neste caso, como néo é possivel realizar novas medidas,
ha um esfor¢o na obtencdo da melhor RNA possivel para os dados disponiveis. O
foco do estudo passa a ser a RNA e ndo mais os dados, como se o custo de obtencéo
de novos dados fosse infinito. Certamente, a aquisi¢do de um dado tem um custo ou
humano ou computacional e ndo ha disponibilidade irrestrita dos mesmos para certa
aplicacdp. Contudo, os dados adquiridos por simulacdo, apesar de caros
computacionalmente, podem ser obtidos e controlados on-line. Se o metamodelo
gerado apresenta um erro insatisfatorio, novos dados podem ser gerados. Esta
diferenca atera completamente a etapa de aquisicdo de dados e teste das RNAS,
tornando o processo iterativo entre estas duas etapas. A estratégia usada para
controlar este processo, a geragdo de dados, o calculo da resposta da simulagéo,
influencia o desempenho e depende do metamodelo utilizado. Assim, neste artigo
propomos uma estratégia de geracdo de um projeto experimental e a partir do mesmo,

63



64

A. Cechin

a obtencdo do metamodelo neural. Regides do espaco de entrada do metamodelo,
onde este apresenta um erro inaceitavel, sdo investigadas com um detalhe maior.

Este artigo estd dividido nas seguintes secdes. na secdo 2 apresentamos
simplificadamente o metamodelo neural, na secdo 3 apresentamos a aplicacdo: um
sistema de controle de estoque, na se¢éo 4 apresentamos a metodologia na forma de
um algoritmo e na se¢do 5 apresentamos resultados comparativos entre o algoritmo
proposto e a geragdo uniforme dos dados dentro do intervalo vélido para os
parémetros da simulag&o. Finalmente, na secéo 6 apresentamos as conclusies.

2 RedesNeurais Artificiais

RNAs s80 usadas como metamodelos ndo-lineares multidimensionais. A RNA

discutida neste artigo pertence a classe Multilayer Perceptron (MLP) [1]. As funcBes

base sdo fungbes sigmoidais (logistica ou tangente hiperbdlica), dadas por
1

aj=Sig(Sj)=1+ ;. . Nesta equacdo, s representa a soma ponderada das
e J

entradas do neurdnio j e g representa a saida do neurénio j. Nesta equacdo,

n
sj=z wj,.a,.+bj , onde w; representa o peso sindptico do neurdnio i para o

i=1
neurdnio j, a representa a saida do neurdnio i, by o bias do neurénio j e n é o nimero
de neurdnios antecessores conectados ao neurdnio j. A ativacdo dos neurénios ak¥ em
uma camada k pode ser representada na forma matricial e calculada através da
seguinte equacio; a(k):Sig(W(k’k_”a(k_l)—i-b(k)) , onde WD & a matriz dos
pesos da camada k-1 para camada k, a® é a ativago dos neurbnios na camada k e b®
€ 0 bias da camada k. Assim, para uma RNA com 3 camadas temos. uma camada de
entrada (a®), uma camada intermediaria (a®) e uma camada de saida (a®). A RNA é
calculada primeiro avaliando a equacdo anterior para k=2 e entdo para k=3. Por
definicdo, o valor de a®=x, onde x corresponde aos parémetros de entrada do
metamodelo e y=a®, onde y sd0 as variaveis de saida do metamodelo. Por exemplo, a

figura a seguir mostra uma RNA 4-16-3.
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Fig. 1. RNA com 4 neurbnios na camada de entrada, 16 na intermedi&ria e 3 neurénios na
camada de saida.

Algumas RNAs ndo usam uma funcéo sigmoidal na saida e outras possuem pesos
ligando as entradas diretamente as saidas (chamados short-cut connections). RNAs
utilizando short-cut connections séo denctadas por colchetes (4-[16]-3) e RNAS néo
utilizando a fungéo sigmoidal na saida sdo denctadas pelo simbolo + (4-16+3).

3 Aplicagdo: Sistemas de Controle de Estoque

Sistemas de estoque [11] sfo importantes pararegular o fluxo de produtos ao longo de
uma cadeia produtiva. Isto ocorre devido a incertezas no fornecimento destes
produtos e & economia de escala. Esta mostra que 0s menores gastos na cadeia sdo
obtidos quando € possivel colocar a disposicao exatamente um item a disposicdo no
momento e lugar de seu consumo. Devido as condicdes de produgdo e consumo tal
ideal ndo pode ser atingido. Um sistema de estogue permite uma aproximagéo deste
ponto 6timo. Contudo, cada cadeia produtiva possui suas préprias caracteristicas e,
portanto, projetar um estoque de formaideal adequado a €la depende de vérios fatores
(custo de manutencdo do estoque, custo de perda de produtos perecives, custo de
transporte para o estoque, €tc.).

Tipicamente, sistemas de estoque possuem dois pardmetros fundamentais que
controlam a entrada e saida de produtos. 0 nimero minimo de produtos no estoque ()
e 0 tamanho do estoque (S) ou nimero méximo de produtos no estoque. O nimero
minimo determina um limite, que quando atingido, dispara um pedido de compras do
produto. A quantidade tipica em um pedido de compras € S - nimero de produtos
ainda no estoque. A partir deste pedido, decorre um tempo até que o pedido sga
atendido, durante o qual o estoque deveria continuar suprindo o consumo. Contudo,
pode ocorrer que durante este tempo 0 consumo segja maior que a capacidade do
estogque. Neste caso, ocorre um custo adicional ao sistema pela perda de clientes e ndo
atendimento da demanda. Assim, custos incidem sobre cada etapa do processo, sendo
estes divididos em: (@) custo do pedido, igual aum custo fixo do pedido mais o preco
do produto comprado (32,0R$ + quantidade x 3,0R$), (b) custo de manutencdo do
estoque, proporcional ao nimero de itens no estoque e ao tempo que os itens ficam
armazenados no mesmo (1,0R$ x quantidade x periodo de armazenamento) e (c)
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custo de perda de clientes por falta de produtos fornecidos (5,0R$ x quantidade néo
suprida x periodo em falta do produto). Todos estes custos sGo somados e resultam
em um custo total.

Para permitir uma visualizac8o das rel agdes existentes entre estas varidvel's, afigura
a seguir apresenta o custo total do processo, em fungéo do tamanho do estoque Se da
diferenca d=S-s (s = limite para efetuar novo pedido de compra). A diferenca d pode
ser interpretada como o nimero maximo de produtos consumidos a partir do qual um
novo pedido de compra deve ser disparado, ou sgja, se 0 estogque estd normamente
cheio (d pequeno) ou ndo (d grande). Valores baixos de d indicam estoques cheios e
muitos pedidos feitos em tempos curtos. A partir desta figura, nota-se que em geral,
para estoques grandes (S grande), outros fatores ndo influenciam muito no custo total.
Isto explica a tendéncia geral dos administradores em insistir nos grandes estoques
como uma boa estratégia, caso ndo haja um bom controle do consumo dos produtos
ou na falta de estudos que permitam obter boas previsdes. Contudo, 0 custo minimo é
obtido para estoques peguenos (sistemas que se aproximam do ideal just-in-time).
Porém, estoques pequenos exigem um bom controle da demanda, podendo ter seu
custo rapidamente incrementado para valores pequenos de d. Para estoques peguenos,
manter o estoque cheio (d pequeno) ndo é uma boa estratégia, apresentando custos
elevados.

Fig. 2. Custo total do sistema de estoque para diferentes configuracbes de
gerenciamento do estoque e simulacdo de 120 meses de funcionamento do estoque.
S= tamanho do estoque, d = diferenca entre tamanho do estogue e limite minimo para
disparo de um novo pedido.

O custo relativamente uniforme para estoques grandes e um incremento rapido para
estogques pequenos mostra um comportamento diferenciado dos custos, dependendo
da combinacdo dos pardmetros S e s e indicam o uso de metamodel 0s que possuam
tais caracteristicas em sua fungdo base (funcfes usadas pelo metamodelo como base
para compor a fung@o do metamodelo; no caso das RNAS, funcdes sigmoidais). Estas
caracteristicas ndo sdo particulares do sistema de estoque, mas aparecem tipicamente
em tais aplicagbes. RNAs, pelo uso de fungdes sigmoidais, apresentam tais
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propriedades e, portanto, sdo adequadas como metamodelos para aplicacfes como
job-shops, sistemas defilas, etc..

4 Metodologia de Aquisicéo de M etamodelos

A seguir serd apresentado o algoritmo para definicéo do projeto experimental usando
metamodel os neurais.

Para calcular um metamodelo, dados sdo iniciamente necessdrios. Portando,
inicialmente (fase Inicializagdo no algoritmo abaixo) define-se um projeto
experimental a ser aplicado. Por exemplo, gera-se um projeto fatorial completo (todas
combinagBes dos valores das varidveis), definindo as condi¢cbes sob as quais a
simulagdo serd readizada. Um conjunto de teste € gerado e erros sdo calculados. A
geracd@o do conjunto de teste segue uma distribuicdo de probabilidade visando gerar
pontos em toda a regido de interesse.

Em uma etapa seguinte (fase Iteragéo no agoritmo abaixo), dados no conjunto
de teste em regiGes onde a RNA ndo obteve um bom desempenho sdo incluidos no
conjunto de treinamento e retirados do conjunto de teste. Para manter o tamanho do
conjunto de teste, novos dados de teste sGo gerados e incluidos neste conjunto. O
critério para transferéncia de dados entre treinamento e teste € amédia do erro. Caso 0
erro de um dado sgja maior que a média, €le é transferido para o treinamento.

Inicializagéo:
(R, T) — definicdo inicial dos dados de treinamento e de teste
treinamento da RNA com os dados em R e teste com T
cdlculo do erro da RNA aos dados de teste T
Iteracgdo:
for certo numero de iteracdes or
while o erro da RNA < erro limite
m « média do erro dos dados em T
for todos os dados d em T
if (erro do dado d) > m
transfere o dado d de R para T
d' < gera um novo dado
r' « resposta do sistema para d'
(por simulacéao)
inclui (d',r') em T
treinamento da RNA com os dados em R e teste com T
cdlculo do erro da RNA aos dados de teste T
return RNA, R, T, erro

5 Resultados e Discussao

Como ilustragdo do método acima, a figura abaixo apresenta os resultados quando
aplicada a funcdo seno entre 0 e 21t com ruido uniforme de 10%, utilizando uma RNA
com estrutura 1-[2]+1. Observa-se que ha um limite no desempenho da RNA de
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aproximadamente 3%, sendo este rapi damente atingido apds terem sido acrescentados
15 dados ao conjunto de treinamento. Acréscimos posteriores no nimero de dados de
treinamento ndo trazem ganhos de exatidao.

25

20

15

erro %

1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 60
tamanho do conjunto de treinamento

Fig. 3. Aplicagdo do método a funcéo seno. Grafico apresentando a fungdo seno, onde circulos
vazios sdo os dados de treinamento, circulos cheios sdo dados de teste, simbolo + é a resposta
da RNA e trigngulos representam o erro da RNA (esquerda). O erro RMS é calculado e
relacionado com o “range” do seno, sendo expresso em percentual, em fungdo do tamanho do
conjunto de treinamento (direita). Experimentos realizados com [T|=5, ou sgja, tamanho do
conjunto de teste é fixo em 5.

Para a aplicagdo do sistema de estoque, a figura a seguir mostra o tamanho do
conjunto de treinamento e a distribui¢do final dos pontos calculada pelo agoritmo.
Para esta aplicac8o, uma RNA com estrutura 2-[10]+1 foi utilizada. Vaores (Sd) sdo
utilizados como entrada e o custo total do estoque sdo cal culados para 120 meses de
funcionamento do estoque. O erro € apresentado no gréfico esgquerdo e a distribuicdo
dos pontos no gréfico direito. Observa-se um decaimento do erro da base de teste com
um aumento do nimero de dados no conjunto de treinamento. Observa-se também o
comportamento tipico de estabilizacgo do erro quando o nimero de dados é grande o
suficiente. Neste ponto, observa-se que a distribuicdo final dos pontos dentro do
espaco de entrada dos parémetros da simulagdo termina praticamente uniforme.
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Fig. 4. Aplicacdo do método ao sistema de estoque. O erro da RNA a0 conjunto de teste
permanece dentro da faixa de 0 a 5% (esquerdo). A distribui¢do final dos pontos de treinamento
€ basicamente uniforme (direito). Experimentos realizados com |T|=20.

Como comparagdo do algoritmo proposto com um algoritmo de geragéo aleatdria
dos dados, a figura a seguir apresenta o erro da RNA para ambos os algoritmos sob o
mesmo nuimero de dados na base de treinamento. O gréfico da esquerda mostra que
ambos os métodos produzem metamodelos com erros similares quando o niimero de
dados é suficientemente grande. Contudo, quando o nimero de dados é limitado
(menos de 40 pontos para 0 metamodel o do estoque), o algoritmo proposto gera dados
mai s representativos, resultando em um erro menor (linha continua).
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Fig. 5. Comparacéo entre o algoritmo proposto (linha continua) e geragdo a eatéria de
pontos (linha tracejada) (esquerda). Dados gerados por ambos os a goritmos quando o
nimero de dados gerados € 10 (|R|=10). Pontos cheios representam os dados gerados
pelo agoritmo proposto e pontos vazios, os dados gerados de forma aleatoria
(direita).
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Observa-se no gréfico dos pontos gerados (grafico direito) que a distribuicdo destes
para cada um dos dois algoritmos € diferente. O algoritmo proposto gera dados
(circulos cheios) proximos ao quadrante (S=0,d=0) enquanto o gerador aleatério gera
dados (circulos vazios) proximo ao quadrante (S=1,d=1). Certamente, o agoritmo
aleatério poderia ter escolhido (por chance) o mesmo quadrante que o algoritmo
proposto, contudo, este ndo possui ainformagdo do erro da RNA para guié-lo.

O erro quadrédtico da RNA é apresentado na Fig. 6 para trés instantes de tempo do
algoritmo, para |R|=5 (inicidmente), para |R|=10 e para |[R|=25. Observa-se que,
inicialmente, a regido onde os erros sdo mais significativos é a regido proxima ao
quadrante (S=0,d=0) e que o erro esta esta praticamente concentrado nesta regiéo
(vejaFig. 5 (direita)). A medida que o algoritmo progride, o erro global cai (vejaFig.
5, gréfico esquerdo) e a distribuicdo do erro torna-se mais uniforme (vejaFig. 6).

Erro quadratico
Erro quadratico

Fig. 6. Erro quadrédtico para a RNA para |R|=5 (esquerda), |R|=10 (centro) e |R|=25,
em fungdo das variaveis Se d=S-s.

6 Conclusdo

Apresentamos um algoritmo para geragdo de dados em regides de erro elevado,
para obten¢do de metamodelos neurais. Quando o nimero de dados disponiveis é
elevado e representativo, certamente a obtencdo de um bom modelo é uma tarefa
simples. Contudo, quando, cada medida a ser realizada possui um custo
computacional ou financeiro, a obtencdo de um bom modelo utilizando um ndmero
minimo de dados torna-se uma tarefa importante.

O método proposto apresentou melhores resultados que a simples escolha aleatéria
das medidas a serem redlizadas e permitiu, com menos rodadas, reduzir o erro do
metamodelo neural. Certamente, cada rodada exige um novo treinamento da RNA.
Contudo, a aquisi¢do dos dados é o fator critico e, portanto, a reducdo do nimero de
simulagBes ou experimentos é essencial.

Quando dados sdo medidos, tipicamente 0 técnico ou cientista possui seus critérios
para escolher esta ou aquela variavel, para escolher a faixa de valores medidos e para
escolher a granularidade das medidas. A grande maioria das aplicacBes de RNAs a
problemas préticos é aplicada sobre a base de dados medida. Contudo, observa-se que
0s critérios utilizados nas medic¢Bes ndo levaram em conta o metamodel 0. |deal mente,
dever-se-iam realizar outros experimentos baseados na experiéncia ganha ap6s uma
primeira fase. A smulacdo permite, apesar de também estar associada a um custo
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(mais computacional e menos humano), a realizagdo de uma segunda, terceira, etc.,
fases.

Por fim, este trabalho representa um estagio inicial de um estudo mais profundo
sobre as propriedades da metodologia proposta. O uso de RNAs como metamodelos é
relativamente recente. A geracdo dos dados adequados dentro deste contexto é mais
recente ainda. H4 uma enormidade de possibilidades em termos de estratégias de
geracdo do projeto experimental que podem ser mais adequadas que a verséo
apresentada aqui. Em uma situacdo ideal, o erro da RNA deveria condicionar uma
distribuicdo de probabilidade a ser usada na geracdo. Além da estratégia em si, 0
efeito do nimero de neurdnios na camada escondida, o tamanho do conjunto de teste
e comparagdes com outros metamodelos, como os metamodelos polinomiais devem
ser explorados.
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