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RESUMO

Atualmente o uso de redes neurais artificiais (RNA) vem ganhando forca em cadeias de medicéo, onde a mode-
lagem matemdtica do fenémeno fisico se torna invidvel para a composicéio do modelo da medicéo. Para os casos em
que o modelo matemdtico é complexo o suficiente para inviabilizar a modelagem, as RNA apresentam-se como uma
alternativa bastante vantajosa, pois, sdo capazes de apresentar resultados adequados a partir de um conjunto de trei-
namento. Porém, existe muita dificuldade de se utilizar o método cléssico para a propagacdo da incerteza de medigéio

(IM) através de um modelo neural. Para esses casos, como serd mostrado neste trabalho, uma alternativa é a utilizacdo
do Método de Monte Carlo (IMMC) para propagar as distribuicdes e obter na safda do modelo neural um valor de IM.
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Frequentemente, modelos baseados em RNA
apresentam-se  como solucBo onde os modelos
matemdticos dos fendmenos fisicos s@o invidveis
(HAYKINS, 1999).Isso possibiita uma modelagem eficaz
de problemas complexos com resultados bastante
adequados (SINGARAM, 2011; GHOBADIAN et al,
2009; ERTUNC; HOSOZ, 2005). No entanto, quando

RNA s&o utiizadas para correlacionar diferentes

grandezas fisicas e estabelecer um modelo de
medicdo, a propagacdo da incerteza através das
redes ¢ geralmente deixada de lado. Deste modo, o
resultado dessas medicdes pode ser metrologicamente
contestado. Isso porque, quando se relata o valor de
uma mediciio é obrigatério que seja apresentado
alguma indicacdio quantitativa da qualidade desse
resultado. Sem essa indicacdo da qualidade, n&o é
possivel que os resulfados possam ser comparados
entre si ou com valores de referéncia fornecidos por
especificacdes (BIPM et al, 2008a).

A medida da qualidade do resultado da medicaio
uma grandeza é expressa pela sua IM, que é definida
no vocabuldrio internacional  metfrologia  como:
pardmetro, associado ao resultado de uma medicdo,
que caracteriza a dispersdo dos valores que podem
ser razoavelmente atfribuidos ao mensurando (BIPM et
al, 2008b). Nesse sentido, a IM nada mais é do que
uma faixa de valores, a qual indica, com certo grau de
probabiidade, onde se encontra o valor verdadeiro da
grandeza medida. Dessa maneira, a IM reflete a falta
de conhecimento sobre o exato valor da grandeza e
deve sempre ser expressa, pois € impossivel determinar
o valor de qualquer grandeza sem que exista divida
sobre o resultado da medicdo.

Para mehor ilustrar o conceito de IM, pode-se
tomar como exemplo a medicdo de tens&o redlizada
por um voltimetro. Para que esse instrumento apresente
a indicacdo da tensdo, é necessdrio que o mesmo
seja introduzido no circuito elétrico a ser monitorado.
Quando isso ocorre, a impedéancia de enfrada do

voltimetro intfroduz um erro na indicacdo em relacdo

ao valor verdadeiro da tens@o. A correcdo desse
erro pode ser realizada conhecendo-se o valor da
impedancia de entrada do voltimetro. Entretanto,
o valor dessa impedéncia sé pode ser conhecido
através de medidas, e que por sua vez possuem, elas
mesmas, erros. Deste modo, € impossivel a realizacdo
de uma medicdo livre de erros. Porém, essa falta de
conhecimento sobre o valor exato dos erros presentes
na medico deve ser expressa através da sua IM

(BIPM et al., 2008a).

Em sistemas de medicdo, onde o resultado de

diferentes instrumentos s&o combinados através de um
modelo matemdtico para a obtencéo de um resultado
final, a IM também deve ser propagada através desse
modelo. Desse modo, serd possivel que o resultado
final também seja expresso com sua respectiva IM.
Como exemplo, pode ser tomado o caso da medicdo
da poténcia ativa em um circuito eletrénico através
do produto das medicdes da tensdio e da corrente
contiua. Dessa forma, as incertezas provenientes nas
medicdes da tensdo e da corrente s@io propagadas
pelo modelo matemdtico, e assim é possivel estimar a
faixa de valores na qual se encontra o valor verdadeiro
da poténcia. Para esses casos existem métodos muito
bem definidos e infernacionalmente aceitos. No
entanto, esses métodos ndo fazem qualquer referéncia
a cadeias de medicdio que se utiizam de RNA. Porém,
em muitos casos prdticos, RNA sdo utiizadas para
substituir o modelo matemdtico da medicdo. Quando
isso ocorre, a IM geralmente é colocada de lado,
muito pela dificuldade de utiizacgio dos métodos
matemdticos utiizados na propagacdio das incertezas.

Ocorre que em 2008 foi lancado o suplemento
nimero 1 (BIPM et al, 2008¢c) do Guia para a
Expresséo da Incerteza em Medicdo BIPM et al,
2008al), que estabelece os preceitos para o uso de um
método numérico, denominado de MMC, que facilita
a obtencdo de um intervalo para a IM quando se faz
uso de modelos de medicdo complexos. Esse método,
como serd demonstrado nesse trabalho, pode ser

utiizado também para propagar as IM das entradas



para a saida de um modelo neural quando esse faz

parte de uma cadeia como o modelo da medicao.

A metodologia utilizada baseou-se em pesquisas
bibliografica dos métodos internacionalmente aceitos
para a apresenfacdo da incerteza de medicdo
através do modelo da medicdo. Apds intensa busca
foi encontrado uma Unica referéncia que considerava
a utlizacdio do método cldssico para a propagar as

incertezas da entrada para a saida de um modelo

neural artificial, que serd apresentado mais adiante.
Porém, esse método se mostra invidvel, mesmo para um
nimero pequeno de neurdnios e camadas escondidas.

A pesquisa limitou-se até o presente na propagacdo
das IM através de modelos neurais constituidos por
redes do tipo feedfoward. A seguir sdo apresentados
os métodos de avaliaciio da IM internacionalmente
aceifos e a utlizacdio do método cléssico para a
propagacdo das incertezas através de um modelo
neural bastante simples. Na sequéncia, em resultados
e discussdes, serd apresentado o MMC para a
propagacdo das distribuicdes através de um modelo

neural mais complexo.

Como visto anteriormente, o resulfado de uma
medida afasta-se do valor verdadeiro da grandeza
através do erro de medicdo. Estes por sua vez s@o
gerados pelo préprio processo de medir e dependem
das condicaes especificas de cada medicao. Os erros
podem ser classificados em sistemdticos e aleatérios,
sendo o primeiro, um valor constante e repetido em
todos os resultados, e o segundo, puramente aleatério
com valor médio igual a zero e assumindo diferentes
modelos de distribuiciio de probabilidade. Existe
ainda uma terceira classificacdo denominada de
erro grosseiro, geralmente ocasionado por execucdo
errada, problemas nos sistemas de medicdo, problemas
no tratamento ou transcricdo dos dados, entre outros.

Erros grosseiros s@o tidos como dados espurios e o

resultado da medicdo deve ser desconsiderado, ndo
cabendo assim a avaliacgo da IM. Como mencionado
também, por sua prépria natureza, o erro ndo pode
ser conhecido com exatid@o, e o reconhecimento desse
fato levou a comunidade metroldgica internacional
a formular o conceito de IM. Mesmo que a andlise
de erro tenha sido, h& muito, uma prética da ciéncia
da medicdo, é agora reconhecido que, mesmo que
todos os componentes de erro conhecidos tenham sido
corrigidos, ainda permanece uma incerteza de quédo
correfo & o resultado declarado (BIPM et al, 2008al).
Para instrumentos de medicdo/ inUmeras sdo as
fontes que podem influenciar no resultado de uma

medida. Por esse motivo, os fabricantes de instrumentos

indicam em seus manuais o erro méximo admissivel, o
qualinforma, com certo grau de probabilidade, os valores
extremos que o erro de uma medicdo pode assumir
em uma dada medida. Apresentado erroneamente
com o termo accuracy, o erro mdéximo admissivel
engloba diferentes tipos de erros instrumentais como:
inearidade, ganho, offset, histerese, entre outros. Em
instrumentos de medicdo eletrdnicos, o limite do erro
em torno de uma medida € geralmente dado como um
percentual da indicacdio do instrumento, acrescido de
um valor fixo (FLUKE, 1994)

De um modo bastante simplista, pode-se dizer
que quando um instrumento de medicdo é utilizado
individualmente, seu erro méximo admissivel confunde-
se com a prépria IM (FLUKE, 1994). No entanto, quando
diferentes instrumentos s&o utilizados para a obtencdo
grandeza, é necessdrio um meio de combinar as IM
obtidas por cada um deles.

O Guia de Expressdo da Incerteza de Medigaio,
aceito internacionalmente, estabelece regras gerais
para avaliar e expressar a IM. Dois s@o os métodos
propostos: o primeiro dado pelo documento JCGM
100 (BIPM et al, 2008a), que toma como base a
propagacdo de incertezas (desvios padrdes) afravés
do modelo matemdtico utlizado na medicdo: e o

segundo dado pelo documento JCGM 101 (BIPM et
al, 2008c), que trata da propagacdio das distribuicdes



de probabiidade através do modelo matemdtico

utiizando Método de Monte Carlo (MMC)

Método de propagacaé das incertézdsde
medicdo ou método cldssico

O método cléssico ¢ dado pela combinagdio das
incertezas das grandezas de entrada, através do
modelo matemdtico, para a obtencdio da incerteza da
grandeza de saida. As incertezas das grandezas de
entrada, também chamadas de incertezas padrao, séo
obtidas através dos desvios padrdes das distribuicdes
de probabiidade das IM de cada uma das medidas
de entrada. Para obtencdo da incerteza padréo
combinada da grandeza de saida, é utilizado a lei de

propagacdo de incertezas, Eq. 1.

Onde, %) ¢ o incerteza padrdo combinada

da grandeza de safda ¥; ulxy) ¢ g incerteza padrdo
o

da grandeza de enfrada ¥i; @xi é o coeficiente de
sensiblidade da grandeza de enfrada *:.

Pelo teorema central do limite, ¢ esperado que
a distribuicdo de probabiidade para a incerteza
da grandeza de saida tenda para uma distribuicdo
normal. Assim, a incerteza padrdo combinada, nada
mais € do que o desvio padrdo dessa distribuicdio e
representa uma probabiidade 68,2%. No entanto, na
prética é necessdrio apresentar um intervalo com maior
probabilidade de abrangéncia. A medida adicional
de incerteza que satisfaz esse requisito € denominada

incerteza expandida. A incerteza expandida é dada

pela Eq. 2 (BIPM ef al, 2008a)

Onde, U é a incerteza expandida e k é o fator
de dbrangéncia da distribuicdo de probabilidade
t-student, que é uma aproximacdo para a distribuicdo
normal. Tipicamente, a abrangéncia para U é de 95% e

os graus de liberdade efetivos sdo calculados a partir
da formula de Welch-Satterthwaite, Eq. 3.

Onde, Ysff sdo os graus de liberdade efefivos
para a grandeza de saida e i s@o os graus de
liberdade da grandeza de entrada ¥,

Método de propagacdo de distribuices de
probabilidade ou Método de Monte Carlo

Avadliacto da IM com MMC, nada mais ¢ do
que a propagacdo das distribuicdes de probabilidade
através do modelo matemdtico a partir de simulacdes
numéricas de provéveis valores de entrada. Assim, o
método trata as grandezas de entrada como varidveis
aleaférias e suas respectivas IM como as funcdes
densidade de probabiidade (PDF). Deste modo, s@o
gerados valores aleatérios respeitando-se as PDF
das grandezas de entrada, que s@o propagados
pelo modelo matemdtico para que formem a PDF da
grandeza de saida. A partir da PDF da grandeza de
saida s&o definidos entdo os limites para a IM. O MMC
parte da premissa de que IM representa a divida
sobre o resultado da medigaio, logo, cada valor obtido
através da geracdo aleatéria € tdo legitimo quanto
qualquer valor indicado pelo instrumento de medicdo
(MOSCATI; MEZZALRA; SANTOS, 2004).

E imporfante lembrar que o nomero de medicaes
simuladas possui forte influéncia no erro amostral
esperado para a grandeza de saida. Nesse sentido,




é importante fazer um balanco entre a quantidade de

simulacdes desejada, a disponibilidade de hardware e

o tempo de simulacao (BIPM et al, 2008 ¢).

Quando RNA sao utlizadas juntos a sistemas de
medicdo em substituicdo ao modelo matemdtico do
fenémeno fisico, também é necessério propagar a IM
por esse modelo. Do mesmo modo que um modelo
matemdtico, os dois métodos podem ser aplicados na
avdliacdo da IM através das RNA. Porém, como serd
demonstrado nos resulfados e discussdes, o MMC
apresenta maior faciidade de aplicagdo frente ao

método cldssico.

Apds o treinamento de uma RNA, a mesma
também pode ser considerada como um modelo
matemdtico, na qual conhecendo-se os pesos e
funcdes de transferéncia de cada neurénio, é possivel
extrair a saida em func@io das entradas. Assim, pode-
se aplicar o método de propagacdo das incertezas
de medicdo como mostrado em 2.1.1. Em seu trabalho
de mestrado, Gusman (2011) apresenta um exemplo
do uso desse método para uma RNA genérica com
2 neurénios na camada de entrada, 2 neurénios na
camada escondida e 1 Unico neurénio na camada de

saida, como mostrado na figura 1.
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Figura 1. RNA genérica (GUSMAN, 2011).
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Figura 2: Aplicacdio do MMC em uma RNA genérica.
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A funcdio de saida para essa RNA é dado pela
Eq 4.

y = fley, x2) = @{bs + w3. @by +wyy. x1 + wyp.x0]

+wa. @by +wyz.xq +wag.x0]} “4)

Onde, y é a saida da RNA; x, sGo as entras da
RNA, ¢ representa a funcaio de transferéncia de cada
neurénio, W, sGo os pesos associados a cada entrada
dos neurénios; e b, sGo o bias de cada neurdnio.

Se no modelo matemdtico dado pela Eq 4, x,
representasse os valores das medigdes das grandezas
de entrada e y representasse o valor da grandeza
de saida, entdio para que se obter a IM de v, basta
aplicar a lei de propagagéio das incertezas na funcao

f(xl:xz}, como demonstrado a seguir.

FIPSL Bl 5"

Ny = [ehEeEel g o :
uly) N Bz Uz, FP NN (5)

Onde:
Alx,x) e W s P Y 1ur Pl N
“aw, = O Crd g @'Cxy ) wyy + Wy @ (Do wge]
dl 1 ;:' ¥ kY . P e . . F L
%:‘P[I:,'-[“z-‘ﬁ[I:,'-V-:l"'“:t-'??‘[x:a'-“::]_,(7)

E possivel verificar que para a aplicacdio da lei
de propagac@o das incertezas em RNA, é necessdrio
que os neurdnios possuam funcdes de transferéncia

derivaveis. Assim, conhecendo as incertezas padréo
{uxij das entradas e os pesos dos neurdnios, pode-se

entdo conhecer a incerteza padréo da grandeza de

saida.



Um problema na aplicagdo do método cldssico
estd em estabelecer as derivadas parciais para
configuracdes mais amplas em relacsio ao nimero de

neurdnios e camadas escondidas.

A aplicagiio do MMC para a propagacdio das
PDF em uma RNA & menos custosa para a obtengéio
da IM do que a aplicaciio do método cléssico, como
serd demonstrado a seguir. Neste caso, deve ser
simulado diferentes valores nas entradas das RNA
para se obter a PDF da grandeza de saida, como
exemplificado pela figura 2. Pode-se nofar que ndo é
necessério realizar nenhum célculo complicado, basta

utiizar a RNA & treinada para a propagacdio das
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Figura 3: Resultado da aplicagiio do MMC através do modelo
matemdtico e do modelo neural.
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distribuicdes. Para demonstrar a validade da aplicacgo
desse método de avdliocdo da IM em RNA, serdo
comparados a seguir os resultados obtidos através
da propagagéio das distribuicdes em um modelo
matemdtico e seu equivalente neural. Serd tomado
o exemplo para a determinacdo da poténcia através
das medicdes da tensdio e da corrente. Nesse exemplo

o modelo matemdtico é dado pela Eq. 8.

Onde, P ¢ a poténcia ativa; V é a tensdo continua;
I é a corrente continua.

Para o modelo neural equivalente, a seguinte
configuracdo de rede feedforward foi implementada:
2 neurénios na camada de entrada; 4 neurdnios na
primeira camada escondida; 4 neurénios na segunda
camada escondida; 1 neurénio na camada de saida.
Para o treinamento foi utiizado o algoritmo back-
propagation e a fabela 1 representa o conjunto de

treinamento.

25W 30W 35W 40W 45W
30W  36W 42W 48W 54 W
3_BW  42W QW S56W 63W
4OW  48W S56W 64W 72W
45W  54W 63W 72W 8l W

Poténcia

Tabela 1. Dados do conjunto de treinamento sem erros de
medicdo.

Apbs o freinamento, um conjunto de validagao com
diferentes valores de tens&o e corrente foi apresentado
a RNA Isso possibilitou verificar o desvio do modelo
neural em relacdo ao modelo matemdtico. Os erros
apresentados assumiram valores muito préximos &
zero em fodos os pontos, isso se deve principalmente
ao fato de n&o haver erros nos dados do conjunto
de treinamento, pois para esse exemplo o modelo

matemdtico do fendmeno fisico é conhecido.



Com os dois modelos preparados, pode-se entdo
utilizar um voltimetro e um amperimetro para se obter
o valor da poténcia. Seré assumido que o sistema
de medicio possui instrumentos com as seguintes
configuragdes: voltimetro 31/2 digitos com resolucdo de
10 mV e erro méximo admissivel de £(0,5% da indicacdo
+ 4 vezes a resolucdo) V; amperimetro 31/2 digitos com
resolucdo de 10 mA e erro mdéximo admissivel de (2%
da indicac@io + 6 vezes a resolucdo) A:; em ambos os
casos o erro méximo admissivel possui PDF uniforme.
Deste modo, quando o voltimetro indicar 7,00 V, o
resulfado desta medicdo da tensdo ¢ (7,00 = 008)
V, isso indica que o valor verdadeiro da tens@o deve
estar entre 6,92 V e 7,08 V. Da mesma forma, quando
o amperimetro indicar 7,00 A, o resultado da medicao
¢(700: 0,20 A

Para os valores de (700 + 008) V e (700 =
0,20) A foram simulados 104 valores de tensé@o e 104
valores de corrente, respeitando a PDF uniforme para
ambos os casos. Assim, esses valores foram inseridos no
modelo matemdtico e no modelo neural. Os resultados
podem ser observados na figura 3.

E possivel observar, que a propagacdo das
distribuicdes da tensdo e da corrente em ambos os
modelos, geraram resultados muito similares para
o valor da poténcia, tanto para média como para
dispersdo. O modelo matemdtico apresenfou um
resulfado para a medicdo de (490 =+ 1/7] W e o
modelo neural um resultado para a medicéio de

(490 = 1.7) W. As PDF resultantes para os dois
modelos também s@o bastante simiares entre si, o
que corrobora para a declaragéio de viabiidade do
uso do MMC na propagacdo das distribuicdes de
probabiidades em redes neurais.

CONCLUSOES

A utilizacdio do Método de Monte Carlo para a
propagacdo das distribuicdes por um modelo neural
mostrou-se adequada para estimar a incerteza
de medicdo na saida do modelo neural Isso foi

comprovado pela comparacdo entre a utilizacdo

do MMC através de um modelo matemdtico e
seu equivalente neural artificial. Os resultados das
medicdes em ambos os casos foram os mesmos e a PDF
formada nas safdas dos modelos foram praticamente
iguais, sendo que essa pequena diferenca deve-se as
inumeras simulagdes aleatérias aplicadas pelo MMC.

Cabe destacar, que assim como qualquer modelo
de medicgo constituido a partir de dados reais e
que ndo baseados em leis fisicas, sempre existird os
erros do préprio modelo em si. Al¢ mesmo o guia
para a express@o da incerteza de medigdo aborda
esse fato. Assim, a incerteza de medic@io na safida do
modelo da medicdo s6 & vdlida se o préprio modelo
for suficientemente representativo do fenémeno fisico
que se pretende medir. Isso também vale para o caso
de cadeias de medicdio que fazem uso de modelos

neuraqis.
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