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Um amigo fiel é uma poderosa protecao,

quem o encontrou descobriu um tesouro.

Nada se pode comparar com um amigo fiel,

e nada se iguala ao seu valor.

Um amigo fiel é um remédio de vida;

aquele que teme o Senhor achara tal amigo.

O que teme o Senhor terd também uma excelente

amizade, porque o seu amigo serd semelhante a Ele.
Eclesiastico 6, 14-17.







Resumo

Este trabalho investiga o uso de redes neurais artificiais do tipo percep-
tron de multiplas camadas MLP na identificacao de sistemas dinamicos nao-
lineares. As principais questoes investigadas foram a possibilidade e a viabil-
idade de se utilizar informacao a priori tanto para restringir a topologia da
rede quanto os pesos da mesma durante o treinamento.

A fim de testar algumas hipoteses, trabalhou-se com dois estudos de caso,
que tém se tornado “testes de bancada” na identificacao de sistemas nao-
lineares. Os sistemas usados foram o oscilador de Duffing-Ueda, representado
por equacao diferencial ordinaria nao-linear e um aquecedor elétrico, que esta
disponivel em laboratorio. No caso do oscilador de Duffing-Ueda, o objetivo
principal foi o de treinar uma rede afim de reproduzir a bifurcacao do tipo
forquilha. Para esse fim, utilizou-se informacao sobre a simetria dos pontos
fixos do sistema auténomo para restringir a topologia da rede. Para o caso
do aquecedor elétrico, o objetivo basico foi treinar uma rede de tal maneira
a garantir que a mesma tivesse o comportamento em estado estacionario
conhecido previamente do sistema.

Os principais resultados mostraram que foi possivel treinar uma rede que
reproduz muito bem o diagrama de bifurcacao do sistema de Duffing-Ueda,
dentro da faixa de parametros investigada, inclusive apresentando a bifur-
cacao do tipo forquilha. Até onde vai o conhecimento dos autores, redes
MLP com tais caracteristicas ainda nao foram divulgadas na literatura in-
ternacional. O uso da informacao de simetria de pontos fixos parece ter sido
importante na obtencao desse resultado. Foi obtida uma rede que representa
tanto a dindmica quanto o estado estacionario de um aquecedor elétrico para
isso utilizando restricoes sobre os pesos da rede durante seu treinamento.
A comparacao das técnicas de poda investigadas mostrou que em geral, elas
conseguem reduzir o tamanho da rede sem significativa perda de desempenho,
mas nao foi possivel melhorar o desempenho em estado estacionario usando-
se tais ferramentas. Assim, acredita-se que os procedimentos desenvolvidos e
testados neste trabalho, tém um importante potencial no uso de redes neurais
em problemas de identificagao de sistemas nao-lineares.






Abstract

This work investigates the use of multilayer perceptron (MLP), a kind of
artificial neural networks, in nonlinear system identification problems. The
main issue investigated in this work is the possibility and the viability of
using a priori information in order to restrict the topology and the weights
of the network during the training.

Two benchmark systems for nonlinear system identification were studied
to test some hypotheses, namely Duffing-Ueda’s oscillator and an electrical
heater, which is available in laboratory. In the case of Duffing-Ueda’s os-
cillator, the main objective was to train a network in order to reproduce a
pitchfork bifurcation, observed in the system. To this end, information about
the symmetry of the fixed points of the autonomous system was used to res-
trict the topology of the network. In the case of the electrical heater, the
basic objective was to train a network to guarantee a particular steady-state
behaviour, which was available a priori.

The main results showed that it was possible to train a network that re-
produces the bifurcation diagram of the Duffing-Ueda’s oscillator, within the
range of parameters investigated, also presenting the pitchfork bifurcation.
To the best of the author’s knowledge, this is the first time MLP networks
with such features are reported. The use of the information of symmetry
of fixed points was important to obtain this result. Network model was also
obtained to represent the dynamics and steady-state behaviour of the electri-
cal heater, using restrictions on the weights of the network during training.
Some pruning techniques are, in general, able to reduce the size of the net-
work without significant loss of performance. However, it was not possible to
improve the performance in steady-state using such tools. Thus, it is believed
that the procedures developed and tested in this work have an important po-
tential in the training of neural networks in problems of nonlinear system
identification.
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Capitulo 1

Introducao

As pesquisas em redes neurais sao motivadas desde o seu inicio pelo re-
conhecimento de que o cérebro humano processa informacao de uma forma
totalmente diferente de um computador digital convencional. Diariamente
tarefas sao realizadas pelo cérebro humano em alguns milisegundos, enquanto
tarefas bem mais simples podem levar dias para serem executadas em com-
putadores convencionais (Haykin, 2001; Braga et al., 2000).

Além desta alta capacidade do sistema de processamento do cérebro, ha
caracteristicas particulares deste sistema de processamento, como capacidade
de aprender e generalizar (Krose and Smagt, 1996; Hornik et al., 1988). As
redes empregadas neste trabalho sao redes perceptrons de multiplas camadas
(Rumelhart et al., 1986a,b) treinadas com o algoritmo Levenberg-Marquardt
(Hagan and Menhaj, 1994).

Em (Narendra and Parthasarathy, 1990) foi sugerido que identificagao e
controle usando redes neurais podem ser melhor entendidos dentro do con-
texto da teoria de sistemas. Desde entao muitos trabalhos abordando o uso
de redes em identificagio de sistemas foram produzidos, entre eles (Isermann
et al., 1997; Narendra and Mukhopadhyay, 1997; Ljung and Sjoberg, 1992;
Corréa et al., 1999; Tsoi and Back, 1997; Norgaard, 1997; Sjoberg, 1995; Vega
et al., 2000).

1.1 Motivacao

Apesar da grande capacidade de modelagem nao-linear e por serem mo-
delos altamente nao-lineares as redes geralmente estao sujeitas, como todo
modelo nao-linear em geral, a sobreparametrizacdo (Aguirre and Billings,
1995a), gerando assim dindmicas espirias que ficam especialmente evidentes
em diagramas de bifurcagao.
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Além disso existe o problema da rede memorizar, isto é, ela nao aprende
um comportamento realmente, pois incorpora também os ruidos presentes
nos dados de treinamento. Redes muito flexiveis, isto é, com um grande
nimero de parametros (pesos e bias) modelam muito bem os dados de treina-
mento, porém, demonstram pouca capacidade de generalizacao. Este pro-
blema é conhecido como dilema de polarizacao e variancia (Gemam et al.,
1992).

Algumas técnicas conhecidas como técnicas de poda, sao citadas na lite-
ratura no sentido de tentar contornar este problema (Reed, 1993; Mozer and
Smolensky, 1989; Le Cun et al., 1990; Hassibi et al., 1992; Hagiwara, 1990;
Hinton, 1989; Bhat and McAvoy, 1992; Henrique et al., 2000).

A sopreparametrizacao mostra-se tao ou mais nociva ao aprendizado das
redes que a presenca de certos niveis de ruido. Muitas vezes apenas estraté-
gias caixa-preta nao sao suficientes para obter-se modelos globais, exatamente
devido a sobreparametrizacao.

Recentes trabalhos tém sido publicados usando redes neurais na area de
identificacao de sistemas dinamicos nao-lineares, em que diagramas de bifur-
cagao sao usados como critério de validagao de redes treinadas. Em (Corréa
et al., 1999) é mostrado via diagrama de bifurcacao, que a dinamica global
nao foi aprendida pela rede. Novamente em (Billings and Coca, 1999) as
redes nao puderam aprender a dinamica do sistema.

Ainda uma outra abordagem é combinar modelos semi-fisicos com redes
neurais (Forssell and Lindskop, 1997). Tem-se ainda ao lado destas técnicas
a identificagao caixa-cinza que é aquela em que, outras informacoes, além
dos dados de entrada e saida, sao levadas em consideracao o que facilita o
processo de selecao de estrutura do modelo.

Este trabalho consiste em investigar a possibilidade de se reproduzir a bi-
furcacao do tipo forquilha no sistema de Duffing-Ueda. Para este fim foi uti-
lizada informagao sobre a simetria de pontos fixos, uma vez que conjectura-se
que o sistema apresenta esta propriedade para o caso autonomo. Um segundo
estudo de caso verifica-se a possibilidade de restringir os pesos da rede du-
rante o treinamento de modo a impor que a rede tenha um determinado
comportamento estatico.

1.2 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é examinar, em dois estudos de caso
especificos, a possibilidade e a viabilidade de restringir a arquitetura e os
parametros de uma rede neural perceptron de miultiplas camadas na iden-
tificacao de sistemas dinamicos nao-lineares usando outras informacoes do
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sistema e nao apenas dados de entrada e saida.

1.3 Apresentacao do trabalho

A dissertacao esta organizada da seguinte forma:

Capitulo 2 - Neste capitulo sao revistos alguns conceitos da teoria de
sistemas dinamicos nao-lineares que sao fundamentais para o entendimento
do restante da dissertacao. Um breve comentéario é feito sobre redes neurais
no contexto de identificacao de sistemas dinamicos.

Capitulo 3 - O capitulo 3 descreve os procedimentos de incorporacao
de informacio a priori em redes MLP. E enunciado um teorema que define
condicoes suficientes para que redes MLP apresentem simetria de pontos fixos
e ponto fixo trivial. Dada a caracteristica estitica do sistema, um treina-
mento com restricoes de igualdade é proposto no sentido da rede aprender o
comportamento dinamico assegurando o estético.

Capitulo 4 - Este capitulo apresenta um estudo de caso, para o sistema
de Duffing-Ueda. A partir da informacao de que o sistema apresenta bifur-
cagao forquilha, infere-se simetria, logo as condicoes do teorema do capitulo
3 sao impostas as redes para que estas sejam mais adequadas a identificacao.

Capitulo 5 - O segundo estudo de caso é abordado. Trata-se de um aque-
cedor elétrico. O objetivo do estudo é, obter um modelo dinamico e preservar
aproximadamente o comportamento do sistema em estado estacionario. Para
tal aplica-se o treinamento com restri¢coes de igualdade enunciado no capitulo
3.

Capitulo 6 - Apresenta as conclusoes finais da dissertacao e as sugestoes
de trabalho futuros que foram levantadas ao longo da dissertacao.






Capitulo 2

Sistemas dinamicos e Redes
Neurais

2.1 Sistemas dinAmicos

O objetivo deste capitulo é apresentar alguns conceitos necessarios ao en-
tendimento do trabalho realizado. Basicamente, pode-se dividir este capitulo
em duas partes. A primeira trata de conceitos referentes a teoria de sistemas
e identificacao, sendo que a segunda parte trata de redes neurais no contexto
de identificacao de sistemas dinamicos nao-lineares.

Sistema é uma combinacao de componentes que atuam conjuntamente e
realizam um determinado objetivo (Ogata, 1993). Porém, o conceito pode
ser entendido de maneira mais ampla, pois nao se limita a algo fisico. Qual-
quer relacionamento de variaveis fisicas ou abstratas, variaveis das ciéncias
economicas, por exemplo, pode ser entendido como sistema. Um sistema
pode ser classificado como estéatico se dada uma entrada wu(t), a saida y(t) de-
pende unicamente da entrada atual, e como dinamico se a saida depende nao
s0 da entrada atual, mas também dos valores passados da entrada e da saida,
por esse motivo sistemas dinamicos sao chamados de sistemas com memoria.
Sistemas dinamicos sao representados matematicamente por equacoes dife-
renciais em tempo continuo (Fiedler-Ferrara and Prado, 1994) e equagoes de
diferenca em tempo discreto (Scheinerman, 1996; Spiegel, 1994). Exemplos
podem ser vistos nas equagoes (2.1) e (2.2).

i+kj+y=ut) teR, (2.1)

y(k) =ay(k —1)+by(k —2) +cu(k — 1) +du(k —2) keZ, (2.2

Sistemas sao autdénomos se nao dependem explicitamente do tempo, ou em
outras palavras, o sistema nao possui entradas. E em caso contrério, isto é,



6 Capitulo 2. SISTEMAS DINAMICOS E REDES NEURAIS

de depender explicitamente do tempo o sistema é chamado de nao-autonomo.

2.1.1 Atrator

Atrator é uma regiao do espaco de estados para o qual a trajetoria de um
sistema dissipativo converge em regime permanente, ou seja (t — o0). A di-
mensao do atrator serd necessariamente menor do que o niimero de graus de
liberdade do sistema. O tnico atrator possivel para a dinamica de sistemas
lineares autonomos estaveis é a origem do seu espaco de estados. Para sis-
temas nao-lineares destacam-se os pontos fixos (dimensao 0), os ciclos limite
(dimensao 1), os tordides (dimensdo 2) e caos (dimensao maior que 2 e nor-
malmente fracionaria). E chamado de bacia de atracdo o lugar geométrico
das condicoes iniciais de um sistema dinamico dissipativo que em regime per-
manente convergem ao mesmo atrator.

2.1.2 Pontos Fixos

A anélise de sistemas dinamicos, em geral, comeca pelos seus pontos fixos
(Guckenheimer and Holmes, 1983). Ponto fixo ¢ um estado do sistema no
qual este permanece estatico. Em termos matematicos é quando no caso
continuo todas as derivadas da saida sao nulas ou no caso discreto, todos os
atrasos forem iguaisy = y(k—1) = ... = y(k—n,) em que 7 é o valor do ponto
fixo, o mesmo para os atrasos da entrada u = u(k — 1) = ... = u(k — ny).

Estabilidade de pontos fixos

Pontos fixos, no caso de sistemas lineares apresentam trés cenarios de
estabilidade (Scheinerman, 1996):

e Estavel. Os autovalores da matriz jacobiana sao p < 0 para o caso
continuo ou |p| < 1 para o caso discreto.

e Marginalmente estavel. Difere do caso anterior, apenas no fato
de que pelo menos um dos autovalores esta sobre o eixo jw, no caso
continuo e sobre o circulo de raio unitario, no caso discreto, mas nao
necessariamente todos.

e Instavel. Se pelo menos um dos autovalores da matriz jacobiana sao
p > 0, para o caso continuo, ou |p| > 1 para o caso discreto.
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No caso de sistemas nao-lineares uma alternativa de analise é linearizar o
sistema em torno do ponto fixo, tal tarefa é feita usando a matriz jacobiana.
A matriz jacobiana dos modelos tratados neste trabalho, esta representada
na equagao (2.3).

0 1 0
0 0 1 0
0 0 0 0
Df = (2.3)
0 0 0 1
i Any Any_l Any_g A1 i

Em que:
_ _Oy(k)
Al 3yEJk 1) 7,4
_ o
Any — Oy(k—ny) 7.8

2.1.3 Ciclos limite

Ciclos limite sao comportamentos peridédicos, em estado estacionario do
sistema. Aparecem em sistemas que possuem componentes conservativas e
componentes dissipativas. Um exemplo cotidiano é um péndulo de um relogio
de parede (Fiedler-Ferrara and Prado, 1994).

2.1.4 Caos

Caos é um regime dinamico caracterizado por grande sensibilidade a
condicoes iniciais. Um sistema cadtico possui direcoes de instabilidade lo-
cal no seu espaco de estados. Por esse motivo, mintsculas variacoes nas
condicoes iniciais do sistema serao amplificadas exponencialmente ao longo
de tais direcoes de instabilidade.

2.1.5 Estabilidade Estrutural

Além da estabilidade de uma solucao estacionaria, existe um outro con-
ceito de estabilidade muito importante trata-se do conceito de estabilidade
estrutural. Enquanto no estudo da estabilidade assintoética e de Lyapunov
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a estabilidade é investigada perturbando-se o sistema, no estudo da estabi-
lidade estrutural o que é verificado é se o retrato de fase é alterado quali-
tativamente devido & variagdo de um parametro do sistema (Scheinerman,
1996).

2.1.6 Bifurcacao

Quando o sistema perde a estabilidade estrutural diz-se que houve uma
bifurcacao. Em relacao aos pontos fixos do sistema pode-se observar variacao
no nimero e na sua estabilidade.

Bifurcagao forquilha (pitchfork)
Considere a equacao normal:

&= f(a,p) = pr —°, reR peR, (2.4)

Os pontos fixos deste sistema sao (Wiggins, 1990):
z =0, (2.5)

z =+, (2.6)

Como pode ser deduzido pela equagao (2.6), para valores 1 < 0 s6 se tem o
ponto fixo trivial e para valores de 1 > 0 dois novos pontos fixos surgem. A
essa variacao do nimero de pontos fixos devido a variacao do parametro pu é
que da-se o nome de bifurcacio forquilha. E importante observar que neste
tipo de bifurcacao a estabilidade dos pontos fixos também é alterada com a
variacao do parametro p. No entanto, para este trabalho apenas a analise do
nimero de pontos fixos é relevante. Duas observacoes importantes a serem
feitas:

1. Existe um ponto fixo trivial,

2. Os pontos fixos nao triviais sao simétricos em relagao ao ponto fixo
trivial.

A analise foi feita considerando apenas pontos fixos reais (Wiggins, 1990).
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0.8 n

0.6 n

0.2 n

0 o o 0 0 0 o o o o o -

Figura 2.1: Diagrama de bifurcacao da equacao 2.4. O eixo horizontal é
referente ao parametro de bifurcacao e o eixo vertical os valores de pontos

fixos.

2.2

Identificacao de Sistemas Dinamicos

2.2.1 O processo de identificacao

O processo de identificacao consiste basicamente de 4 etapas:

Aquisicao dos dados. Os dados sao as vezes gravados durante um
projeto de experimento, onde o pesquisador deve determinar quais
sinais medir, quando medi-los e também escolher os sinais de entrada
para o sistema. O projeto de experimento é feito de acordo com estas
escolhas, entre outras, de modo que os dados possam fornecer o mé-
ximo de informacoes sobre o sistema. Em outros casos o pesquisador
nao tem a possibilidade de realizar um experimento, devendo entao
usar os dados de operagao do sistema (Ljung, 1987).

Escolha da representagao e da estrutura. Em relacao a escolha
de representacao o que na pratica ocorre é que cada pesquisador uti-
liza a representacao que lhe é mais “familiar”, ou seja, aquela que lhe é
mais conhecida. Uma discussao mais aprofundada do assunto pode ser
encontrado em (Aguirre, 2000b). Quanto a escolha de estrutura cada
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representacao possui os seus métodos especificos de escolha de estru-
tura, em redes neurais, por exemplo, existem as redes construtivas, que
sao aquelas que aumentam o nimero de neur6énios durante o processo
de treinamento, técnicas de poda (pruning), que tentam eliminar os
pesos desnecessarios da rede apos o treinamento e uso de conhecimento
a priori que serd tratado neste trabalho.

e Estimacao de parametros. Esta etapa consta da busca dos parame-
tros tais que o modelo possa reproduzir o comportamento do sistema.
Em relagao as redes neurais esta etapa corresponde ao treinamento da
rede.

e Validagao. Um modelo nunca é capaz de representar perfeitamente um
sistema real, assim testa-se o modelo para verificar se este reproduz bem
uma determinada caracteristica do sistema, segundo algum critério.

Um breve historico sobre a area pode ser encontrado em (Ljung, 1985).

2.2.2 Validacao de modelos com dinamica caética

Como mencionado anteriormente, sistemas cadticos apresentam grande
sensibilidade a condicgoes iniciais, essa propriedade faz com que seja muito
dificil comparar a resposta simulada & resposta do sistema, pois pequenas
variacoes nas condicoes iniciais, ou nos parametros do modelo, resultarao
em divergéncia. Conseqiientemente, apenas a comparagao no dominio do
tempo, da simulacao do modelo com dados medidos, nao serve como critério
para validar o respectivo modelo. Devido a sensibilidade a condigoes inici-
ais, a comparagao ponto a ponto é dificultada. Um forma de contornar esta
dificuldade é trabalhar num espaco onde o tempo nao seja explicitamente
representado. FEsse problema é conhecido como reconstrucao do espaco de
estados (Aguirre, 1996a,b).

Reconstrucao do espago de estados. O procedimento consiste basica-
mente em representar y(¢) em relacao a y(t — 7). A motivagao para isto é
que de alguma forma y(t —T,) esta relacionado a ¢() e conseqiientemente as
trajetorias representadas no pseudo-plano de fase tem propriedades similares
ao atrator original do sistema (Moon, 1987).

Secao de Poincaré. A secao de Poincaré é outra ferramenta de anélise,
esta permite verificar um corte do atrator. A secao de Poincaré pode ser
obtida definindo um plano que devera ser transversal ao fluxo no espaco de
estados. De maneira mais formal tem-se que, a secao de Poincaré, é uma
hipersuperficie de dimensao (n —1) que é transversal as trajetorias no espago
de estados Figura 2.2.
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u(t)

y(t)

Figura 2.2: Espaco de estados do sistema de Duffing-Ueda em regime cadtico
e uma de suas se¢oes de Poincaré.
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Diagrama de bifurcacao. O diagrama de bifurcacao mostra os diver-
sos tipos de regimes dinamicos apresentados por um sistema quando varia-se
o parametro de bifurcacao. Um ponto r do diagrama de bifurcacao de um
sistema nao-autonomo excitado por Acos(wt) com A como parametro de bi-
furcacao é definido como:

T = {(yaA) eERxI | y:y(tz)aA:A07
t =t + Ky x 21/}, (2.7)

Sendo I é o intervalo [ =[A; Af] CR, 0 <t <27n/w.

O ponto 7 é obtido por simulagao do sistema por um tempo suficientemente
longo para atingir o regime permanente, entao é feito o grafico de y( Ky, x 27)
por Ay. Para cada valor de A tem-se n; pontos. Esta forma de determinar o
diagrama de bifurcacao usa forca bruta e portanto s6 mostra caracteristicas
estaveis do sistema. H& outras formas, por exemplo o método de continuacao,
que nao sofre destas dificuldades (Parker and Chua, 1989).

2.2.3 Modelos NARX e NARMAX

A estrutura de um modelo NARX com periodo de amostragem normali-
zado é (Leontaritis and Billings, 1985a,b):

y(k) = Flylk—1),y(k—=2),...,y(k —ny),u(lk —d—1),...
(2.8)
cooulk—d—mny, +1)] +e(k),

em que k = 1,...,N, F é uma fungao nao-linear qualquer, y(k) e u(k)
sao respectivamente a saida e a entrada do sistema, que tém seus atrasos
representados por n, e n,, d representa o tempo de retardo do sistema e e(k)
representa incertezas de forma geral. A estrutura de um modelo NARMAX
com perido de amostragem normalizada é dada pela equagao (2.9) a seguir.

y(k) = Fly(k—1),y(k—2),...,y(k —ny),u(lk —d—1),...
conulk—d—mn,+1),...,0(k—1),v(k—-2),... (2.9)
ook —d—ny)] +u(k),

A diferenca dos modelos NARX e NARMAX é a possibilidade de incorporar
regressores de ruido, o que evita a polarizagao do modelo. Nesse caso a
incerteza e(k) passa a ser ruido branco v(k). O termo n, ¢ o maximo atraso
de v.
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2.3 Redes neurais em identificacao de sistemas

Redes neurais foram e sao amplamente utilizadas em identificacao
de sistemas estaticos (reconhecimento de padroes). Em (Narendra and
Parthasarathy, 1990) as redes foram sugeridas para proposicoes de identi-
ficacao de sistemas dinamicos, principalmente devido a capacidade de gene-
ralizagao e pelo fato de serem aproximadores universais (Hornik et al., 1988).
Ainda uma outra razao que justifica o uso de redes em problemas praticos
de identificacao é o fato de uma grande classe de problemas que ocorrem
na pratica sao problema que apresentam algum tipo de saturacao, e as re-
des neurais, por construcao, ja apresentam na estrutura essa caracteristica
(Ljung and Sjoberg, 1992).

() (b)

—1 F() 1 FO

1 F1()

oy F() Y
U F2(.) U

Figura 2.3: Arquiteturas sugeridas em (Narendra and Parthasarathy, 1990).
(a) Os regressores da entrada passam por um bloco nao-linear (conjunto de
neuronios com func¢do de ativagdo ndo-linear) e o regressores da saida por
um bloco linear (b) Os regressores da saida passam por um bloco nao-linear
e o regressores da entrada por um bloco linear (c¢) Tanto os regressores da
entrada quanto os regressores da saida passam por blocos nao-lineares, porém
os blocos sao distintos (d) Os regressores da entrada e da saida passam pelo
mesmo bloco nao-linear

Varias topologias foram sugeridas em (Narendra and Parthasarathy, 1990),
como pode ser verificado na Figura 2.3,sendo, Y e U representam respectiva-
mente o regressores referentes as saidas e as entradas, y é o valor da saida no
instante t e as fun¢oes representadas por F, F'1 e F2 sao fun¢oes nao-lineares.
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Em (Tsermann et al., 1997), arquiteturas de redes dinamicas sao clas-
sificadas em redes com dinamicas internas e externas. E a capacidade de
modelar sistemas dinamicos nao-lineares complexos destas redes é estudada.
As redes usadas neste trabalho serao redes com recorréncia externa, isto é,
redes perceptron de miltiplas camadas estaticas em que na entrada sao apli-
cadas os valores passados da entrada e da saida do sistema (regressores).
Estas redes sao modelos NARX Figura 2.4. Um outro estudo que trata de
arquiteturas de redes dinamicas pode ser encontrado em (Tsoi and Back,
1997), principalmente as redes com recorréncia interna.

Em (Ljung and Sjoberg, 1992; Sjoberg, 1995) redes neurais sao vistas
dentro da teoria de identificacao de sistemas.

u(k) — u(k —1)
‘_ u(k — 2)
q 1
| w(k—3)
qa' REDE NEURAL (k)
ESTATICA
- y(k—3)
q
‘—1 y(k —2)
q
Y
q 1

Figura 2.4: Rede neural NARX com 3 atrasos da entrada e 3 atrasos da
saida.

2.4 Consideracoes finais

Este capitulo reviu conceitos da teoria de sistemas dinamicos nao-lineares,
que sao necessarios ao bom entendimento do trabalho desenvolvido. Além
destes conceitos foram também citados alguns trabalhos que ajudam a situar
o uso de redes neurais no contexto de identificacao de sistemas dinamicos.



Capitulo 3

Uso de informacao a priori em
redes MLP

3.1 Introducao

O uso de informacao sobre o relacionamento funcional das varidveis de
um sistema, em redes, ainda é algo que deve ser melhor entendido, para que
as potencialidades das redes possam ser melhor exploradas principalmente
no ambito de sistemas dinamicos nao-lineares.

Tendo em vista a necessidade de melhor entender este relacionamento, e
nao apenas seu uso como modelo caixa preta, este capitulo sugere metodolo-
gias que objetivam contribuir nesse sentido. Tais metodologias permitem
a incorporacao de informacao sobre simetria de pontos fixos do sistema
autonomo e caracteristica estatica a priori em redes neurais do tipo per-
ceptron de multiplas camadas alimentadas adiante.

A primeira das metodologias parte de um conhecimento qualitativo dos
pontos fixos de alguns sistemas dindmicos nao-lineares, a simetria de pontos
fixos no caso autonomo. Tal conhecimento pode ser obtido via diagrama de
bifurcacao, sendo que, uma vez detectada bifurcagao do tipo forquilha, pode-
se inferir a presenga de pontos fixos simétricos e ponto fixo trivial (Gucken-
heimer and Holmes, 1983). Em geral, a obtencao do diagrama de bifurcagao
em situacoes praticas nem sempre é possivel, pois é necessaria a aplicacao
de varios sinais de entrada na planta que se deseja identificar. Apesar disso,
j& existem alguns trabalhos em que tal diagrama foi obtido através de séries
temporais (Aguirre et al., 2001; Bagarinao et al., 1999a.,b,c), o que futura-
mente pode ser um caminho no sentido de contornar a dificuldade de obter-se
o diagrama. Uma outra maneira de verificar a simetria de pontos fixos, é
obté-los diretamente a partir dos dados (Aguirre and Souza, 1998; Coelho,

15
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2002).

A segunda informacao utilizada é a caracteristica estatica do sistema.
Esta informacgao pode ser obtida, por exemplo, aplicando varios patamares
de sinal continuo na planta e coletando o sinal de saida apds o transitorio.

Este capitulo esta organizado da seguinte maneira; a secao 3.2 apresenta
o objetivo do capitulo, na secao 3.3 é discutido brevemente sobre o calculo
de pontos fixos em redes MLP, a secao 3.4 apresenta um teorema em que,
condicoes de suficiéncia sao enunciadas para que redes MLP apresentem pon-
tos fixos triviais e quando apresentar pontos fixos nao-trivias, estes serem
simétricos, a secao 3.5 apresenta uma metodologia que apresenta um treina-
mento com restricao quando a informacao sobre a curva estatica é disponivel,
a secao 3.5 comenta sucintamente os algoritmos utilizados na dissertagao, por
fim a secao 3.6 fornece consideracoes finais do capitulo.

3.2 Objetivo

A problemética que se levantou neste trabalho é: supondo que no processo
de identificacao de sistemas se tenha informacao sobre o comportamento em
estado estacionario, como incorporar as caracteristicas conhecidas do sistema
na arquitetura e no treinamento do modelo neural que se deseja obter?

A importancia do desenvolvimento deste procedimento esté relacionada
a dois aspectos, o primeiro deles ¢ que tal metodologia pode ajudar no pro-
cesso de aprendizado (estimagao de parametros), uma vez que determinadas
caracteristicas, conhecidas a priori, nao precisarao ser aprendidas. E o se-
gundo é que, modelos que incorporam informacoes a priori tendem a ser mais
semelhantes ao sistema fisico, e por isso mesmo mais parsimoniosos.

3.3 Pontos fixos em redes MLP

O céalculo de pontos fixos em redes neurais MLP é feito de maneira
numérica para a maioria das arquiteturas usadas, pois, as funcoes de ati-
vacao geralmente sao fungoes sigmoidais.

A seguir serao comentadas algumas maneiras de se obter pontos fixos em
redes neurais.
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3.3.1 Obtencao de pontos fixos (caso auténomo)

Os modelos neurais usados neste trabalho foram do tipo NARX (Nao-
linear AutoRegressivo com entradas eXdgenas). Estes modelos explicam a
saida do sistema como uma funcao dos termos passados da entrada e dos
termos passados da saida do sistema,

y(k)=F(y(k—1),...,y(k —ny),u(k—1),...,u(k —n,)), (3.1)

sendo n, e n,, respectivamente, os maximos atrasos da saida e da entrada
do sistema, e F'(-) uma fun¢ao nao-linear qualquer.

O ponto fixo para o caso autonomo é o ponto que satisfaz a relacdo y(k) =
y(k—=1)=...=y(k—ny) =7, sendo u(k) =u(k—1) =... =u(k—n,) = 0.
Para o caso nao auténomo, a cada patamar de sinal de entrada u calculam-se
os pontos fixos. Para calcular tais pontos, fixam-se os termos atrasados da
entrada u(k) = u(k — 1) = ... = u(k — n,) = @ na equacdo (3.1) e calculam-
se os valores de g correspondentes. Assim no ponto fixo a equagao (3.1) se
torna,

y=F(u,y). (3:2)

E importante observar que o niimero de pontos fixos depende da funcao F(-),
portanto, pode ser maior que um.
Pode-se obter os pontos fixos de diversas maneiras, por exemplo:

e Método de Newton
O método de Newton pode ser utilizado para encontrar as raizes da
equagao § — F(@,y) = 0, que sdo os pontos fixos.

e Simulacao numérica
A simulacao numérica consiste em fixar um patamar de entrada @ e
atribuir valores iniciais aos termos referentes as saidas do sistema e
simular a rede até que a variacao da saida seja menor do que uma
tolerancia 0 < € < 1.

e Analiticamente
O calculo analitico, geralmente feito apenas para um tipo especifico de
arquitetura proposta em (Narendra and Parthasarathy, 1990). Esta
arquitetura possui a particularidade de possuir apenas nao-linearidade
nos termos referentes a entrada, como pode ser melhor descrito na
equacao (3.3),

y(k) = Fu(k=1),...,u(k—ny)) +ary(k=1),...,an,y(k—ny), (3.3)
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sendo F'(.) uma fungao nao-linear. No ponto fixo tem-se
¥ = a;j + F (1) (3.4)

em que a; ¢ a soma dos coeficientes dos termos lineares. O ponto fixo
pode entao ser calculado analiticamente pela equagao 3.5,

y=-—<F(u). (3.5)

e Método da “bisecgao”. Este método consiste nos seguintes passos:

1. Determinacao do intervalo de busca. Este intervalo é igual a |z| <
n n z
Yo wo,, sendo Y ws,, a soma dos pesos da camada de saida
e x um valor qualquer dentro do intervalo.

2. Avaliar a funcao F(u, ) no intervalo de busca. Para isso, fixa-se
u no patamar desejado e atribuem-se valores para y que cobram
todo o intervalo de busca.

3. Calcular a diferenca entre cada ponto de F'(u, ) e da fungao y = ¢
(fungao identidade)

4. Verificar onde estao as regioes de crescimento e decrescimento
da funcao diferenca, estes subintervalos sao regioes em que cada
ponto fixo serd procurado individualmente.

5. Depois de determinar os subintervalos, repetir os passos de 2 a 4,
até que o ponto fixo seja encontrado com a precisao desejada.

A simulacao possui a desvantagem de possibilitar apenas a obtencao de pon-
tos fixos estaveis, o calculo analitico esta restrito a uma arquitetura muito
especifica, o método de Newton é o mais utilizado, porém é necessario avaliar
a rede e sua derivada. O método da “biseccao” apresenta-se como uma alter-
nativa, pois nao necessita da avaliacao da derivada.
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3.4 Metodologia para imposicao de restricoes
dada simetria de pontos fixos

A seguir serd enunciado um teorema que descreve condigoes de suficiéncia
para que redes MLP apresentem ponto fixo trivial e quando houver pontos
fixos nao-triviais estes serem simétricos. Tal andlise foi feita para o caso
autonomo.

Redes simétricas

Teorema: Um modelo NARX, tendo como fun¢ao nao-linear uma rede
MLP alimentada adiante (feedforward), em que nenhum dos neurénios pos-
sua termo de polarizagao (bias) e todas as fungoes de ativagao sao continuas
e impares, apresenta ponto fixo trivial e simetria de pontos fixos (se houver
pontos fixos ndo-triviais), no caso auténomo.

Prova:
Para garantir simetria de pontos fixos e ponto fixo trivial basta mostrar

que toda rede (o mapa) é uma funcdo continua e impar. Neste tipo de rede,
os pontos fixos apresentam as caracteristicas desejadas,

® f(O) = 07
o —i=f(=1)

Continuidade - Se cada neur6nio é uma fun¢ao continua a rede também
serd, pois a composicao de fungoes continuas também é uma funcao continua.

Impar - A rede neural NARX, enunciada acima pode ser escrita mate-
maticamente como

y(k) = feaida (Z wy,, fi (Zy whjy(k - ]))) . (3-6)

Para o caso autéonomo y = y(k —1) = ... = y(k — ny), o que faz com que a
equacao (3.6) se torne:

Nn
y= fsaida (Z w?lifi (wsomaiy)> (37)
=1
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Sendo
ny
Wsoma; — Z Wy - (38)
j=1
Para y = —a tem-se,
fsalda <Z w211fz wsomal ) (39)
Nn
—a = fsaida <Z w21ifz wsomal ) (310)
=1

Como a fungao f; é uma funcao impar a equacao 3.10 se torna:

fsalda <Z w211 fz Wsoma,; A ) (311)

—a = fsaida <Z _(w21ifi (wsomaia))> . (312)

=1

Como a fun¢ao do neurdnio da saida também é impar, tem-se:

Nn
- _fsaida (Z w?lifi (wsomaia)> . (313)
=1

Logo igualando-se (3.9) e (3.13) tem-se que, f(—a) = —f(a), conclui-se
entao, que a funcao descrita pela rede é impar. c.q.d.

E importante ressaltar que esta propriedade se verifica independente-
mente do nimero de camadas, neuronios e saidas da rede e de qual ou quais
funcoes impares foram usadas. Algo importante a se ressaltar é que uma
mesma rede pode ter neurdnios com funcgoes de ativacao diferentes na ca-
mada oculta, e ainda assim preservar as caracteristicas do teorema.

As informagoes dos pontos fixos podem ajudar na escolha da arquitetura.
Dado que um determinado sistema apresente simetria de pontos fixos para
o caso autonomo e ponto fixo trivial, pode-se entao ser usada as condigoes
definidas no teorema acima, isto é, que os neurdénios nao possuam o termo
de polarizacao e as funcoes de ativacao sejam funcoes impares. Isso sera
ilustrado no capitulo 4.
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3.5 Metodologia para imposicao de restricoes
dada a curva estatica

A metodologia descrita a seguir destina-se a sistemas que apresentam
apenas um ponto fixo para cada patamar do sinal de entrada.

Inicialmente verifica-se os dados, pois estes podem ajudar na escolha da
funcao de ativacao dos neurtnios da camada oculta. Os regressores refe-
rentes a entrada do sistema entrarao nos neuronios nao-lineares da camada
oculta. Se a funcao estatica puder ser representada por uma funcao par ou
impar entao a funcao de ativacao dos neurdnios nao-lineares devem ser res-
pectivamente pares ou impares, sem o termo de polarizacao. Os regressores
referentes a saida do sistema entram no neurdnio linear da camada oculta.
Observacao: se a funcao estatica nao puder ser representada nem por uma
funcao par, nem por uma impar, entao se usa qualquer funcao de ativacao
com o termo de polarizagao, pois se sabe que redes com uma camada oculta
podem aproximar qualquer funcao continua. A seguir serd apresentada a
metodologia para incorporacao de conhecimento nas redes dada caracteris-
tica estatica.

PASSO 1 - Determinagao da arquitetura. Exemplo: Os dados da funcao
estatica representam uma funcao impar. Pode-se entao utilizar a rede descrita
na equagao 3.14,

y(k) = w221w111y(k - 1) + w222w112y(k - 2) +
wy,, tanh(wy zu(k — 1) + wq,,u(k — 2)), (3.14)

sendo tanh a funcao tangente hiperbolica.

PASSO 2 - Reescrever a rede em sua forma estatica, isto é, substituindo
todos os regressores da saida e entrada por § e #, respectivamente. Em
seguida agrupar os termos.

A rede do exemplo torna-se,

y = (1 hat ) tanh((wy,, + w,,)a). (3.15)

— Wy W1y — Woyy W1y,

. . . o~ w
Fazendo as seguintes substituigcoes (1 211 ) =qa e
T W2y Wiy T W29 Wy

(w15 + wq,,) = ag, a equagao (3.14) torna-se,

y = ajtanh(agu), (3.16)
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que é a equacao da rede neural estatica relacionada.

PASSO 3 - Utilizar os dados da curva estatica para treinar a rede obtida
no passo anterior. No caso do exemplo, a rede neural da equacao (3.16). Tal
treinamento pode ser feito, por exemplo, via algoritmo de retropropagacao
(backpropagation).

PASSO 4 - Os pesos e os termos de polarizacao obtidos no passo ante-
rior serao usados para se escrever as restricoes. Observacao: o niamero de

neurdnios na camada oculta determina quantas restricoes serao necessarias.

PASSO 5 - treinar a rede dinamica resolvendo o problema de otimizacao
sujeito a restricoes de igualdade.

: 1 N
min Y (v —9)’

Sujeito a

wa
< i ) .
- Wy Wiy — Wy Wiy,

(wh?, + w114) = a2
(3.17)

PASSO 6 - Validar tanto estaticamente quanto dinamicamente a rede.

Este procedimento sera ilustrado no capitulo 5.

3.5.1 O treinamento como um problema de otimizacao

Os problemas tratados na dissertacao apresentam apenas restricoes de
igualdade e podem ser enunciados como na equagao abaixo:

Minimize J(x)
xesS
Sujeito a
hi(xy=0 i=1,...,m
(3.18)

sendo J(x) a fungao objetivo, h;(z) as restri¢oes do problema, m é o nimero
de restricoes e S C R”, isto é, o conjunto de solucoes viaveis.
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A funcao objetivo

A funcao objetivo consiste no erro quadratico médio. Como pode ser
observado, o valor da fungao objetivo depende dos dados disponiveis e da
arquitetura escolhida pela rede. E importante ressaltar que a escolha de
uma arquitetura inadequada a um determinado problema gera uma superficie
de erro com muitos minimos locais (Dodd, 1992) o que pode dificultar o
aprendizado da rede.

As restricoes

As restri¢oes sao obtidas pelo ajuste da rede em sua forma estéatica aos
dados em estado estacionario. Os pesos e/ou termos de polarizac¢ao que foram
agrupados quando a rede dinamica foi escrita em sua forma estatica devem
manter o mesmo valor de parametro que a rede estatica obteve, isto é, a rede
dinamica deve aprender o comportamento dinamico, preservando as relagoes
que garantam a caracteristica estatica.

3.5.2 Condicgoes de otimalidade de Kuhn-Tucker

As condigoes de otimalidade de Kuhn-Tucker (Takahashi, 2001; Mateus
and Luna, 1986) determinam as condi¢bes necessarias para existéncia de
minimo no problema (3.18).

N>0 i=1,...,m (3.19)

em que V, representa o gradiente das funcoes.

Os algoritmos

No caso de problemas restritos o que se faz, em geral, é transformar
um problema restrito em um problema irrestrito que passa a ser base de um
processo iterativo. Tal transformagao é feita utilizando a funcao Lagrangeana
que consiste na soma da fungao objetivo e ponderacgoes das restricoes, como

visto a seguir
m

L(x, ) = f(2) + ) Aihi(), (3.20)

i=1
sendo, A; os multiplicadores de Lagrange e m o nimero de restrigoes.
Um algoritmo para este problema pode ser enunciado abaixo:
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1. Escolher valores de z em S e valores de A > 0.

2. Determinar a solucao 6tima x* do problema:
min J(x)+ > Aihi() (3.21)
i=1

utilizando algum algoritmo de minimizacao irrestrita, por exemplo, o
algoritmo de Levenberg-Marquardt (Hagan and Menhaj, 1994).

3. Maximizar a Lagrangeana em relacao aos multiplicadores.
Observagao: max [L(z,\)] = —min [—L(x, \)].

4. Repetir os passos 2 e 3 até que as condicoes de Kuhn-Tucker sejam
satisfeitas.

3.6 Consideracoes finais

Foram apresentados procedimentos que objetivam permitir usar conhe-
cimento prévio tanto na definicdo da arquitetura quanto no treinamento de
redes MLP.

Dois tipos de conhecimento prévio foram tratados. Em primeiro lugar,
considera-se o caso em que ha informacao sobre a simetria de pontos fixos
em estado estacionario. Apresentou-se um teorema com sua respectiva prova
que define condicoes suficientes para que redes MLP apresentem ponto fixo
trivial e simetria de pontos fixos (quando houver pontos nao-triviais). Tais
caracteristicas sao observadas em sistemas que apresentam bifurcacoes do
tipo forquilha.

Em segundo lugar, o conhecimento da caracteristica estatica do sistema
permitiu a definicio de um procedimento para o treinamento de redes com
restricoes. Isto é, a rede é treinada para aprender o comportamento dinamico
levando em consideragao restricoes sobre o desempenho em estado esta-
cionario. Isso permite obter redes com desempenho estatico previamente
determinado.



Capitulo 4

Identificacao do Sistema de
Duffing-Ueda

4.1 Introducao

Principalmente com o trabalho de (Narendra and Parthasarathy, 1990),
redes neurais vém sendo bastante utilizadas em identificacao de sistemas de
processos em geral, devido a sua alta capacidade de ajuste a fungoes nao-
lineares. Porém, esta qualidade, se nao usada com o devido cuidado pode
conduzir a dinamicas espurias como conseqiiéncia de sobreparametrizacao
(Aguirre and Billings, 1995a), que é caracterizada por modelos com ntimero
maior de parametros do que o necessario para um dado problema. No con-
texto das redes neurais, tais parametros sao os pesos (conexoes) e o termo de
polarizacao (bias). O nimero de neurdnios e a funcdo de ativacdo também
sao determinantes.

Ter a capacidade de representar um conhecimento e aprendé-lo, sao
questoes diferentes, em geral redes sobreparametrizadas podem representar
um comportamento, mas aprender pode ser muito dificil (Dodd, 1992). Em
(Billings and Coca, 1999; Corréa et al., 1999) pode-se exemplificar tal difi-
culdade, redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) foram treinadas para
aprender o comportamento do sistema de Duffing-Ueda, no entanto, nenhum
dos modelos conseguiram reproduzir o comportamento global do sistema,
conforme constatado via diagrama de bifurcacao.

As técnicas de poda, ocasionalmente podem ajudar a contornar problemas
como este (Reed, 1993; Mozer and Smolensky, 1989; Le Cun et al., 1990;
Hassibi et al., 1992; Hagiwara, 1990; Hinton, 1989; Bhat and McAvoy, 1992;
Henrique et al., 2000).

Diante desse cenario surge a necessidade de entender como obter topolo-

25
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gias que sejam mais adequadas, uma vez que redes completas, isto é, redes
que possuem todas as conexoes, em geral tém maiores dificuldades de apren-
dizado. Uma das alternativas, é a identificacao caixa-cinza, que é um proce-
dimento de identificacao de sistemas que utiliza além dos dados de entrada
e saida, outras informacoes disponiveis sobre o sistema.

O objetivo principal deste capitulo é utilizar conhecimento a priori para
auxiliar na escolha da arquitetura de uma rede neural tipo perceptron de
multiplas camadas que seja mais adequada a identificacao do comportamento
dinamico do sistema de Duffing-Ueda. Além disso é verificado como a rede
restrita se comporta em relacao a variagao do niimero de neurénios da camada
oculta, dados de identificacao em que a funcao de excitacao seja “pobre” em
relacao a informacao dinamica e dados com ruido.

4.2 Sistema dinadmico de Duffing-Ueda

O sistema descrito pela equagao (4.1) é um circuito elétrico RLC mostrado
na Figura 4.1. O termo ctibico se deve a saturacao magnética do niicleo do
indutor (Ueda, 1993).

i+ ky+y° = ult) (4.1)
sendo que, £ = 0,1 e a entrada u(t) = Acos(wt). A freqiiéncia w usada neste

trabalho é w = 1rad/s e o parametro A (amplitude do sinal de entrada) é
variado na faixa 0 < A < 12.

Figura 4.1: O oscilador de Duffing-Ueda
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4.2.1 Deducao da equacao

Através da lei de Kirchoff das malhas pode-se escrever a equacgao do cir-
cuito como (Ueda, 1993):

d
nd—f + R;r = Esen(wt), (4.2)
[ . :
RiR = 5 / cht, 1 =1p + o, (43)

sendo n o numero de espiras do indutor, e ¢ é o fluxo magnético no nu-
cleo. Entao desprezando a histerese, pode-se assumir a curva de saturacao
magnética da seguinte forma:

1= ald) + CL3¢3, (44)
os termos de poténcia maior que 3 sao desprezados. A corrente ¢ e o fluxo ¢
sao colocados numa base apropriada [ e ®.

i = Il.u, ¢ = d.v. (4.5)
Com as novas bases a equagao (4.4) se torna:
a1<1> CL3(I)3
—u
I I
embora as bases I e ® possam ser escolhidas arbitrariamente, é preferivel,
por razoes de simplificacao da expressao, fixa-las pelas relacoes

U= v} = v+ ez0?, (4.6)

nw?Co = 1, c1+c3 =1 (4.7)

Entao, depois da eliminacao de ig e ic das equagoes (4.2) e (4.3) e usando
as equacoes (4.5), (4.6) e (4.7) o resultado em termos de v é

d? d
d—TZ + k% + v + c3v° = Beos(1), (4.8)
sendo
1 FE
= wt — tan 'k k=—— B=—"V1+k2. 4.9
T an % wCOR’ nw®d + (4.9)

A equagao (4.8) é bem conhecida na teoria de oscila¢oes como equagao
de Duffing. Como pode ser observado a equacao Duffing-Ueda é um caso
particular desta equacgao, quando o valor de ¢; = 0.
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4.2.2 Pontos Fixos

Os pontos fixos para o caso autonomo (entrada nula) podem ser obtidos
resolvendo a seguinte equagao:

c1v + c3v® = 0. (4.10)

Esta equacao pode ser reescrita como:

v(er + c30%) = 0. (4.11)
Os pontos fixos sao:
v = 0,
c
Vg = + __17
C3
C1
vy = —/——
C3
(4.12)

Pode-se observar que este sistema apresenta um ponto fixo trivial e os ou-
tros pontos fixos nao triviais sao simétricos em relacao ao trivial. No caso
de Duffing-Ueda (¢; = 0), o sistema apresenta trés pontos fixos triviais, a
caracteristica de simetria se mantém pois a caracteristica estatica do sistema
é raiz cubica da entrada.

4.2.3 A dinAmica do sistema

No diagrama de bifurcac¢do (DB) do sistema, mostrado na Figura 4.2, po-
dem ser observados varios comportamentos dinamicos complexos, como caos.
Este diagrama fornece uma precisa indicagao de como a dinamica do sistema
se altera quando o parametro de bifurcacao é variado entre 4,5 < A < 12.
Em A ~ 4,8 o sistema passa por uma bifurcacao de duplicacao de periodo.
Isto acontece novamente em A =~ 5,4 e caracteriza a bem conhecida rota
de duplicagdo de periodo para o caos (Feigenbaum, 1983). Outra cascata
similar comega em A =~ 9,67 precedendo um regime cao6tico. Duas janelas
caoticas podem ser distinguidas em aproximadamente 5,5 < A < 5,8 e
9,9 < A< 11,6. Em A ~ 6,6 e A ~ 8 0 sistema passa por uma bifur-
cagao forquilha (pitchfork) secao 2.1.6. O diagrama comeca e termina com
regimes dinamicos de perfiodo 1. No intervalo 5,8 < A < 9,6 o sistema
apresenta dinamica de periodo 3 conforme visto na Figura 4.2. O diagrama
de bifurcacgao é 1til, pois permite conhecer a dinamica global do sistema em
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¥+ 0.1y + y° = A cos(t)

A=4.5 A=11

Figura 4.2: Regimes dinamicos apresentados pela equacao de Duffing-Ueda
na faixa de operacao de 4,5 < A < 12. Para A = 4,5 o sistema apresenta um
comportamento periddico (periodo 1), para A = 9 o comportamento também
é periodico (periodo 3), mas, a diferenca é que para completar um ciclo da
saida sao necessarios trés ciclos da entrada. Para A = 11 o sistema apresenta
Caos.
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sua faixa de operacao. Contudo, nem sempre é possivel construir um dia-
grama de bifurcacao na pratica, porém, ja existem trabalhos em que o DB
foi obtido através dos dados de entrada e saida do sistema (Aguirre et al.,
2001; Bagarinao et al., 1999a,b,c).

4.3 O processo de identificacao

A partir da informacao dos regimes dinamicos do sistema, pode-se veri-
ficar duas importantes caracteristicas sobre este:

1) O oscilador de Duffing-Ueda apresenta bifurcacao forquilha na secao
de Poincaré para excitacao senoidal.

2) Da equacao normal descrita na se¢ao 2.1.6, que é diferente da equacao
de Duffing-Ueda, observa-se o aparecimento de simetria sobre a secao de
Poincaré.

Motivados por 1 e 2 e tendo em vista o teorema do capitulo 3, decidiu-se
impor condigoes de simetria de pontos fixos a rede para verificar como essa
mudanca na topologia afetaria o seu treinamento e desempenho dinamico.

O processo de identificacao é descrito a seguir.

4.3.1 Excitacao do sistema

Os dados utilizados na estimacao de parametros ou etapa de treinamento
das redes neurais sao fundamentais para a obtencao de uma rede eficiente
(Vega et al., 2000). O sinal de entrada deve excitar tanto a dinamica quanto
a nao-linearidade estatica do sistema de modo que se possa obter o méximo de
informacao do sistema. O sinal de entrada utilizado foi uma onda quadrada
em que a amplitude variava na faixa de +0,5 a £13 e além disso, foi adi-
cionada uma variavel aleatéria com distribuicao gaussiana de média zero e
variancia 02 = 2,0. A explicacdo para o uso desse tipo de entrada deve-se
ao fato de que para sistemas nao-lineares nao apenas o contetido espectral é
importante, como no caso linear, mas também a forma de onda do sinal de
excitacao é relevante (Aguirre and Billings, 1995a).

Como pode ser observado na Figura 4.3 a amplitude é variada na faixa
de operagao em que deseja-se obter um modelo. Os dados de saida foram
obtidos a partir de simulacao digital, através de um algoritmo Runge-Kutta
de quarta ordem com intervalo de integragao de m/3000. Tanto a entrada
quanto a saida foram uniformemente amostradas com periodo de 7/60 o que
resulta 120 pontos por periodo da entrada quando esta é senoidal.
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Figura 4.3: Dados de entrada e saida do sistema (Aguirre and Billings,
1995a). A entrada é uma onda quadrada com amplitude variando de +0,5
a +£13 a qual foi adicionada uma variavel aleatoria de média zero e variancia
0% = 2,0, grifico de cima. O grafico de baixo ¢ a saida do sistema.
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4.3.2 Implementacao das redes

Quatro arquiteturas foram escolhidas para obtencao de um modelo, sendo
duas com o bias e duas sem. As arquiteturas podem ser visualizadas nas Fi-
guras 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7. A razao da escolha de arquiteturas de redes que
possuem um neurdnio linear na camada oculta deve-se a observacao do ar-
tigo (Aguirre and Billings, 1994), em que o sistema de Duffing-Ueda é mod-
elado por modelos NARMAX polinomiais. Tal trabalho mostra que nao foi
necessario nao-linearidade nos termos referentes aos regressores da entrada
rede. O uso de um neurdnio linear na camada oculta ajuda no ajuste da
parte linear das redes. Porém, a metodologia de comecar com modelos lin-
eares, que é o caso em que s6 tem-se neuronios lineares, e entao a partir deste
modelo linear ir acrescentando termos nao-lineares é sugerido na literatura
de redes (Sjoberg, 1997). As redes foram implementadas usando o toolbox
de identificacao de sistemas baseada em redes neurais (Norgaard, 1997). O
treinamento foi feito através da rotina nnarmax2.m (utilizando o algoritmo
de Levenberg e Marquardt) e a simulagao pela rotina nnsimul .m.

As redes foram nomeadas de acordo com a notacao do toolbox, a letra H
representa a fungao de ativagao tangente hiperbolica e a letra L a funcao de
ativacao linear. Por exemplo: a rede HL é uma rede que possui dois neurénios
na camada oculta sendo um linear e o outro tangente hiperboélica. Quanto
a obter arquiteturas que nao possuam os termos de polarizacao (bias), basta
inicializar com valores nulos porque a rotina nnarmax2.m nao altera o valor
de um parametro se este for inicializado com valor zero, em outras palavras,
é como se este parametro nao existisse. O nimero de regressores usado foi
3,2,10 respectivamente o niimero maximo de atrasos da saida, entrada e ter-
mos de ruido, pois, se trata de um modelo NARMAX neural.

Quatro problemas foram propostos, o primeiro foi identificar o sistema
utilizando os dados da Figura 4.3, no segundo foram utilizados os mesmos
dados, porém, com redes sobredimensionadas, em seguida dados de uma ex-
citacao periddica Figura 4.12, foi utilizada e por fim dados com ruido. Em
cada um destas quatro situacoes, foram treinadas 100 redes de cada uma das
arquiteturas propostas, o objetivo foi obter resultados com maior validade
estatistica.

Os critérios de parada foram escolhidos heuristicamente. Os valores de
erro eram variados empiricamente até que uma rede de cada grupo de ar-
quiteturas conseguisse reconstruir a forquilha. Entao cada grupo de redes
era treinado com o valor de erro da respectiva rede que aprendeu a forquilha.
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Figura 4.6: Arquitetura da rede HL.
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Figura 4.7: Arquitetura da rede HL com bias.

As secoes de Poincaré de algumas redes foram obtidas para uma entrada
cossenoidal de amplitude 11 Figura 4.8. A rede HH com (bias) apresenta
secao de Poincaré diferente da secao de Poincaré do sistema, pode-se observar
que o valor minimo no eixo y(t — T'p) para o sistema, esta proximo de 2,5,
enquanto na rede em questao, esse valor é aproximadamente 2,6. Além de
poder ser observada diferencas significativas na forma da secao de Poincaré.
As secoes de poincaré das demais redes, sao mais proximas a se¢ao do sistema.

Alguns diagramas de bifurcacao sao mostrados na Figura 4.9. Para estes
resultados a exce¢ao da rede HH com bias (d), as redes conseguiram modelar
a dinamica global do sistema. O resultado visto em (d) tem relacdo com
problemas de minimos locais, o que conduz a solucoes inadequadas, pois a
rede ndo conseguiu realizar o cancelamento de (bias).

Os resultados mostrados nas Figuras 4.8 e 4.9 sao resultados tipicos.

Tabela 4.1: Valores percentuais das redes que conseguiram reconstruir a
forquilha .

‘ Rede ‘Forquilha‘

HH 15%
HHNB 15%
HL 59%
HLNB 61%

Como pode ser observado pela Tabela 4.1, a presenca ou nao dos termos
de polarizagao nao foi tao critica, neste caso, pois as redes com os termos
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Figura 4.8: Secoes de Poincaré dos modelos neurais obtidas a partir de uma
entrada cossenoidal com amplitude A = 11: (a) Rede HL (b) Rede HL com
bias (¢) Rede HH (d) Rede HH com bias (e) Secao de Poincaré do sistema.
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Figura 4.9: Diagramas de bifurcacao tipicos dos modelos neurais para entrada
cossenoidal com amplitude no intervalo 4,5 < A < 12: (a) Rede HL (b) Rede
HL com bias (c) Rede HH (d) Rede HH com bias (e) Diagrama de bifurcacao

do sistema.
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de polarizagao conseguiram aprender o comportamento esperado, isto é, for-
quilha. O que parece realmente relevante, neste caso, é a presenca de um
neuronio linear na camada oculta, pois o grupo de redes que possuia este
neurdnio, mostrou que o nimero de redes que reconstruiu o comportamento
de forquilha foi quatro vezes maior do que o niimero daquelas redes que nao
possuiam este neurodnio.

4.3.3 Cancelamento do termo de polarizacao

As redes que possuiam o termo de polarizacao e que conseguiram recons-
truir a forquilha demonstraram que, como esperado, a presenca do termo
de polarizacao é indesejavel, pois, este foi eliminado durante o treinamento.
Ocorreu um tipo de cancelamento deste termo durante o processo de treina-
mento. As redes HH apos o treinamento tiveram valores de (bias)< 107
Enquanto que nas redes HL. o mesmo aconteceu para os termos de polarizacao
do neurdnio nao-linear e os termos dos neuronios lineares da camada oculta
e da camada de saida anularam-se. Este cancelamento da-se da seguinte
maneira, o termo de polarizacao da camada oculta multiplicado pelo peso
que conecta o neuronio da camada oculta a camada de saida, é aproximada-
mente igual ao negativo do termo de polarizacao da camada de saida.

4.4 Sobreparametrizacao da rede

O objetivo desta secao é verificar os efeitos da variacao do ntimero de
neuronios na camada oculta, no processo de identificacao do sistema. A cada
arquitetura utilizada na secao anterior foram adicionados dois neuronios. Foi
usada a massa de dados da Figura 4.3.

As secoes de Poincaré nao apresentam grandes mudancas em relagao ao
atrator do sistema Figura 4.10 como seria de se esperar (Aguirre and Billings,
1994), a excecao da rede HH com (bias), que mostra-se um pouco girada no
sentido horario.

Nos diagramas de bifurcacao mostrados na Figura 4.11 percebem-se di-
ferencas qualitativas entre os modelos. A primeira delas é que as redes com
os bias (b) e (d) ndo conseguem reproduzir a forquilha. Entre as redes (a) e
(c), a rede HL sem (bias) é a rede que possui o diagrama mais semelhante ao
diagrama do sistema. A rede (b) apresenta diferengas na regiao de periodo 3.
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Figura 4.10: Secoes de Poincaré dos modelos neurais obtidas a partir de uma
entrada cossenoidal com amplitude A = 11: (a) Rede HHHL (b) Rede HHHL
com bias (¢) Rede HHHH (d) Rede HHH com bias

(e) Secao de Poincaré do sistema.
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Figura 4.11: Diagramas de bifurcacao dos modelos neurais para entrada
cossenoidal com amplitude no intervalo 4,5 < A < 12: (a) Rede HHHL
(b) Rede HHHL com bias (c) Rede HHHH (d) Rede HHHH com bias

(e) Diagrama de bifurcagio do sistema.
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Tabela 4.2: Valores percentuais das redes sobreparametrizadas que con-
seguiram reconstruir a forquilha.
‘ Rede ‘ Forquilha ‘

HHHH 34%
HHHHNB 2%

HHHL 47%
HHHLNB 7%

Na Tabela 4.2 pode-se verificar o efeito da presenga do (bias) e do neuronio
linear. Para melhor avaliar o beneficio de zerar o termo de polarizacao na
mao, o mais adequado é comparar as redes HHHLNB e HHHL, uma vez que
as redes HHHHNB e HHHH proporcionam um relacionamento nao-linear de
u(k) o que é inadequado para este caso. Conjectura-se que o termo (bias)
ajuda no processo de treinamento deste grupo de redes, porém, nas redes onde
foram obtidos bons resultados este termo sempre era cancelado. Em relacao
ao neurdnio linear, compara-se as redes HHHH e HHHHNB com HHHL e
HHHLNB, respectivamente, e é verificado que a presenca do neurénio linear
sempre é benéfica para este caso.

4.5 Identificacao utilizando excitacao peridédica

Estes dados também foram gerados por simulacao digital através da rotina
ode45.m do programa Matlab (Mathworks, 1999), as opgoes MaxStep e Ini-
tialStep foram iguais a 7/3000, a entrada e a saida foram amostradas em
7/54,54. Para realizar a construcao do diagrama de bifurcacao e segao de
Poincaré a amostragem foi de 7/55 de modo que os dados apresentassem 110
pontos por periodo. A entrada utilizada foi uma cossendide de amplitude 11,
os dados podem ser vistos na Figura 4.12. Apesar dessa entrada ser pobre no
sentido de conter apenas uma, freqiiéncia, a saida para esta entrada apresenta
um amplo espectro de freqiiéncia, o que é uma caracteristica de sistemas nao-
lineares. O objetivo em usar esta entrada é verificar se as redes neurais sao
robustas em relacao aos dados, isto é, dada informacao dinamica de apenas
um atrator, as redes pode-se obter bons modelos globais? (Henrique et al.,
1998).
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Figura 4.12: Dados de entrada e saida do sistema. A entrada é uma onda
cossenoidal de amplitude A = 11, em cima. A saida do sistema em regime
cadtico, embaixo.
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E importante salientar que este caso é semelhante a muitas situacoes
praticas, em que muitas vezes nao é possivel aplicar uma entrada que possa
excitar o sistema numa ampla faixa de operacao, e além disso o nimero de
dados usados sao escassos.

As redes foram treinadas como nas etapas anteriores e utilizam apenas
dois neurdnios na camada oculta. Na Figura 4.13 estao mostradas algumas
secoes de Poincaré obtidas por cada grupo de arquitetura utilizada, pode-se
observar que as secoes estao visivelmente giradas no sentido horario, porém
a forma do atrator é bem semelhante, a excecao a redeHHNB que indica um
atrator de periodo 3.

Alguns diagramas de bifurcacao podem ser vistos na Figura 4.14, pode-se
constatar que as redes que possuiam o termo de polarizacao apresentaram
dinamicas espurias. No caso da rede HL é verificado um comportamento
de duplicacao de periodo comecando em A ~ 7 e a rede HH apresenta uma
regiao nao periodica aproximadamente em 6,7 < A < 7,8. Asredes HHNB e
HLNB conseguiram reproduzir a mesma seqiiéncia de bifurcacoes do sistema
original, no entanto, as faixas onde comeca e termina cada comportamento
dindmico estd um pouco diferente do sistema original, o que explica o fato da
secao de Poincaré da rede HLNB apresentar forma tao diferente. A segunda
janela caodtica deveria terminar em A =~ 11,6 e o resultado mostra que a
transicao acontece em A ~ 11.

Como pode ser visualizado na Figura 4.13 a secao de Poincaré da rede
HH sem o bias nao conseguiu reproduzir o atrator cadtico. As redes restantes
apresentam secoes de Poincaré com caracteristicas semelhantes. Existe uma
distorcao dos atratores, como pode ser visto, parece que as secoes estao
inclinadas para a direita. Os diagramas de bifurcacao das redes HL sem
bias e HH sem o bias, demonstram a mesma seqiiéncia de bifurcacoes o que
variou foram os valores de A para os quais os diversos regimes dinamicos
sao observados. Os diagramas das redes com bias apresentam dinamicas
espurias, a rede HL. (b) apresenta uma forquilha dentro da forquilha e a rede
HH demonstra regime cadtico na regiao em que deveria responder com um
periodo 3.
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Figura 4.13: Segoes de Poincaré dos modelos neurais (redes treinadas com a
massa de dados mostrada na Figura 4.12) obtidas a partir de uma entrada
cossenoidal com amplitude A = 11: (a) Rede HL (b) Rede HL com bias (c)
Rede HH (d) Rede HH com bias (e) Secao de Poincaré do sistema.
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Figura 4.14: Diagramas de bifurcacao dos modelos neurais (obtidos pela
massa de dados 4.12) para entrada cossenoidal com amplitude no intervalo
4,5 < A <12: (a) Rede HL (b) Rede HL com bias (¢) Rede HH (d) Rede
HH com bias (e) Diagrama de bifurcagao do sistema.
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Tabela 4.3: Valores percentuais das redes que conseguiram reconstruir a
forquilha, no caso de entrada cossenoidal.
‘ Rede ‘Forquilha‘

HH 5%
HHNB 38%
HL 51%
HLNB 69%

Pela Tabela 4.3 pode-se concluir que tanto a auséncia do termo de polar-
izacao, quanto a presenca do neurénio linear na camada oculta foram impor-
tantes para obtencao de bons resultados. No caso do (bias) verifica-se que
as redes que nao possuiam o neurdnio linear foram auxiliadas com a retirada
deste termo, o nimero de redes que conseguiram obter forquilha cresceu de
5% para 38%. As redes que possuiam o neurénio linear também foram auxili-
adas pela auséncia do (bias), o grupo de redes HL. que nao possuia este termo
obteve um aumento de 18% no nimero de redes que conseguiram reproduzir
a forquilha. Em relacao a presenca do neurénio linear é observado que o
nimero de redes que reproduziram a forquilha é significativamente maior.

4.5.1 Identificacao utilizando dados com ruido

Nesta secao dados com ruido foram utilizados como dados de treinamento
das redes. O dados sao os mesmos da Figura 4.3, porém foi adicionado aos
dados de saida do sistema um ruido gaussiano com média zero e desvio padrao
40 vezes menor que o desvio padrao da saida do sistema. A relacao sinal ruido
¢ de ~ 64dB, nivel geralmente encontrado em situacoes reais. Neste caso o
erro minimo de parada do treinamento foi de 1,5 x 1073.

Tabela 4.4: Valores percentuais das redes que conseguiram reconstruir a
forquilha, para o caso de dados com ruido.
‘ Rede ‘Forquilha‘

HH 0%
HHNB 6%
HL 6%
HLNB 15%

Como pode ser verificado na Tabela 4.4,6 importante ressaltar o quao
inadequadas mostraram-se as redes HH neste caso, pois, nenhuma destas
redes conseguiram reproduzir o comportamento de forquilha. No entanto,
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com esta mesma arquitetura, porém, sem o termo de polarizacao 6% destas
redes puderam aprender. Isto é um indicativo de que a restricao a este
termo ajuda no aprendizado das redes. Como vem sendo observado nos
casos discutidos, as redes HLL obtiveram a melhor performance.

4.6 Conclusao

Com o objetivo de obter modelos neurais que fossem mais adequados a
identificacao do sistema de Duffing-Ueda as restricoes deduzidas no capitulo
3 foram aplicadas as redes, uma vez que sabe-se que o sistema em questao
apresenta bifurcacao forquilha o que implica simetria. Estas redes foram
testadas em quatro diferentes situacoes. Inicialmente com uma massa de
dados em que a entrada possui grande contetido espectral e varre a faixa de
valores de interesse. No segundo caso a mesma massa de dados foi utilizada,
porém, as redes estavam sobredimensionadas. Um outro caso testado foi
identificar o sistema utilizando uma massa de dados em que a entrada é
“pobre", tanto em relagao ao espectro quanto ao fato de nao excitar o sistema
em toda faixa de operacao. Na tltima situacao estudada, fez-se uso da massa
de dados do primeiro caso, porém com um ruido adicionado aos dados de
saida do sistema.

Os resultados para o primeiro caso Tabela 4.1, mostram que a auséncia do
(bias) foi pouco relevante, pois, as redes HH e HL realizaram o cancelamento
deste nos casos em que se obteve forquilha. Demonstrando que o termo bias
é indesejavel no caso deste sistema. As redes HL. e HLNB mostraram-se
mais adequadas a este sistema. No segundo caso, em que as redes estavam
sobredimensionadas a auséncia do termo de polarizagao mostrou-se auxiliar
para as redes com o neuro6nio linear na camada oculta. As redes que nao o
neur6nio linear na camada oculta necessitaram do (bias) como é verificado
na Tabela 4.2. Foi observado que mesmo assim o cancelamento do termo de
polarizagao aconteceu, o que leva a supor que o (bias) neste caso auxiliou no
treinamento. No caso dos dados de treinamento com entrada cossenoidal, os
resultado da Tabela 4.3 mostram que o termo de polarizacao é desnecessario
em relacao a redes com ou sem o neuronio linear na camada oculta. Re-
des neurais conseguiram reproduzir a dinamica do sistema mesmo com uma
excitacao pobre, o que mostra robustez das redes uma vez incorporado conhe-
cimento a priori. No tultimo caso, em que os dados estavam corrompidos com
ruido verifica-se pela Tabela 4.4, que a rede que foi considerada inadequada
nao conseguiu obter a forquilha em nenhuma das tentativas. A arquitetura
de rede que obteve maior nimero de modelos que apresentavam forquilha foi
a rede HLNB.
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De modo geral, observou-se que a auséncia do (bias) e a presenga do
neurdnio linear na camada oculta, auxiliou a obtencao de redes que apre-
sentavam o comportamento dinamico do sistema de Duffing-Ueda. Princi-
palmente considerando os dois tltimos casos, da entrada cossenoidal e com
ruido, que sao mais proximos de situacoes reais.






Capitulo 5

Identificacao de um aquecedor:
Um estudo de caso usando
técnicas caixa preta e caixa cinza

5.1 Introducao

No capitulo anterior conhecimento a priori foi utilizada para determinar
algumas caracteristicas da arquitetura da rede MLP. Neste capitulo, um es-
tudo de caso é feito a partir de abordagens caixa preta e caixa cinza(Cassini,
1999; Barroso, 2001; Barroso et al., 2001). Entre as técnicas caixa preta estao,
decaimento de pesos, cirurgiao cerebral 6timo e a taxa de reducao de erro.
A abordagem caixa cinza neste capitulo, mostra um exemplo que conduz a
um procedimento geral, para os casos em que o sistema apresenta apenas
um estado estacionério na saida. Aqui foi possivel nao s6 impor restri¢oes a
arquitetura, mas também ao treinamento da rede.

5.2 Aquecedor com Dissipacao Variavel

Para melhor compreensao do leitor a Figura 5.1 apresenta um diagrama,
em blocos funcionais de todo o sistema que serd identificado no presente
capitulo (Cassini, 1999).

A entrada e saida do sistema sao: a tensao elétrica no divisor de tensao
e a tensao de saida do circuito amplificador, respectivamente. O divisor
de tensao é construido de maneira que uma variagao na faixa (0 a 127 V)
corresponda a uma variagao de (0 a 5 V) na entrada do sistema. Os dados de
entrada e saida foram coletados através de uma placa de aquisicao de dados
(PCL 711s).

49
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Figura 5.1: Diagrama em blocos funcionais do sistema (Aquecedor).

5.2.1 Descricao do Sistema

A placa de aquisicao de dados utilizada tem como limites de tensao, para
coleta, as faixas (0 a 5V) e (0 a 10V). O conjunto funcional transformador-
retificador-divisor de tensao tem como funcao, garantir a manutencao dos
limites de (0 a 5V).

O varivolt é utilizado para tornar possivel a variacao da tensao de entrada
na faixa de (0 a 136V) da planta (ferro de solda). Esse sinal passa pelo
transformador, passando para a faixa de (0 a 18V), e o sinal de saida é
retificado.

As variacoes na temperatura do ferro de solda provocadas pela variacao
no varivolt sao medidas por meio de um termopar acoplado ao mesmo. A
tensao nos terminais do termopar sao ampliadas por um amplificador de
instrumentacao para uma faixa de (0 a 4V) e coletadas pela placa de aquisigao
de dados.

E utilizado ainda um ventilador para variar o ganho estatico do sistema.

5.2.2 Teste Dinamico

Foram realizados dois testes dinamicos, um com o ventilador desligado e
o outro com o ventilador ligado em uma fonte de 127V.

Esses testes foram realizados em uma temperatura ambiente de 24°C por
um periodo de 4h. Os dados foram coletados com uma taxa de amostragem
de 6s, resultando num total de 2510 pontos para o teste sem o ventilador
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estar ligado e de 2520 pontos para o teste com ventilador ligado. Cada
patamar do sinal de excitagao do sistema foi mantido por 1 min, gerando
aproximadamente 10 amostras por patamar.

Os sinais utilizados nesse trabalho estavam sob a influéncia do ventilador,
e foram dizimados de um fator de 10 seguindo o mesmo procedimento descrito
em (Aguirre, 2000a) para determinagao da amostragem. A massa de dados foi
dividida em duas, sendo a primeira metade utilizada para a identificacao do
sistema e a segunda metade para a validacao do mesmo. Os dados utilizados
na identificacdo podem ser vistos na Figura 5.2 e os dados utilizados na
validagao na Figura 5.3.
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Figura 5.2: Dados de identifica¢do do sistema (din3n.mat); (em cima) sinal
de entrada do sistema, sendo o eixo dos x o nimero de amostras k e o eixo
dos y o valor em p.u. da tensdo de alimentagao do sistema; (em baixo) sinal
de saida do sistema, sendo o eixo dos x o niimero de amostras & e o eixo dos
y o valor em p.u. da temperatura no aquecedor.
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Figura 5.3: Dados de valida¢ao do sistema (din3n.mat); (em cima) sinal de
entrada do sistema, sendo o eixo dos £ o niimero de amostras k e o eixo dos
y o valor em p.u. da tensao de alimentagao do sistema; (em baixo) sinal de
saida do sistema, sendo o eixo dos x o niimero de amostras k e o eixo dos y
o valor em p.u. da temperatura no aquecedor.

5.2.3 Teste Estatico

Os testes estaticos tém como finalidade o levantamento da curva estéatica
do sistema. O teste cujos dados sao utilizados neste trabalho foi efetuado
com o ventilador ligado e teve a duragao de 3h (Cassini, 1999).

O teste consistiu em:

[u—

. aplicar um patamar fixo na entrada do sistema;
2. esperar o sistema estabilizar, ou seja, entrar em regime permanente;
3. medir a saida do sistema;

4. colocar os pares ordenados (saida, entrada) em um grafico,
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5. o conjunto de todos os pontos no grafico, descrevem a curva estéatica
do sistema.

A Figura 5.4 mostra a curva estatica do modelo. As grandezas estao
indicadas em p.u., sendo 1 p.u. correspondente ao referencial AC de 5V do
sinal de entrada, visto pelo ferro de solda e a 998,51°C na temperatura do
ferro de solda.
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Figura 5.4: Curva estatica do sistema (dados estat3.mat), sendo o eixo dos
z os dados estaticos de entrada () em p.u. e o eixo dos y os respectivos
dados de saida estaticos (7) em p.u.

Outro teste utilizado foi a resposta ao degrau unitério positivo e negativo
para determinacao da constante de tempo predominante do sistema.

Para o degrau positivo a constante de tempo ficou em torno de 1,81 min
e para o degrau negativo em torno de 3,33 min. Por esse motivo os testes
realizados foram feitos para uma variacao positiva do degrau.

5.3 Identificacao do aquecedor elétrico

Um procedimento padrao em identificacao de sistemas e em véarias out-
ras disciplinas consiste em inicialmente tentar metodologias mais simples
primeiro. Partindo desse principio, a primeira estrutura a tentar modelar a
dindmica do sistema é um modelo linear. Tal tarefa ja foi feita em (Cassini,
1999). Os resultados revelam que o modelo tem dificuldades de acompanhar
o sistema nos valores extremos. Tal caracteristica é um indicador de “falta
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de nao-linearidade no modelo”, pois revela que o ganho do modelo embora
adequado em uma faixa de operacao, é inadequado nos valores extremos. A
Figura 5.7(b) mostra a simula¢ao dinamica do modelo linear e a Figura 5.8(b)
a curva estatica do modelo.

5.3.1 Identificacao caixa preta

Como ja foi verificado, um modelo linear nao consegue representar bem
toda faixa de operacao, em vista disso o proximo passo é partir para um
modelo nao-linear. Varias redes neurais contendo dois neurdnios com funcao
de ativacao tangente hiperbolica foram identificadas. Para esse ntimero de
neurdnios na camada oculta os resultados mostraram-se inadequados para
representar a estatica do sistema, pois para valores de entrada proximos
de 1 p.u. a rede apresentava ganho inferior. Aumentando o nimero de
neuronios da camada oculta para trés, os resultados nao apresentaram difer-
enca aparente na dinamica, mas a caracteristica estatica melhorou conside-
ravelmente. Para nimero de neurdnios na camada oculta maiores que trés,
melhoras significativas nao foram observadas. A funcao de ativacao usada no
neuronio da saida foi uma funcao linear, esta rede foi chamada rede HHH.

Quanto aos regressores, varias redes foram treinadas, variando o niimero
de atrasos da entrada e da saida o atraso residuo foi fixado em 6, os resultados
mostraram que os melhores resultados dindmicos e estaticos foram obtidos
com redes que possuiam 2, 2 e 6, respectivamente, os maximos atrasos da
saida, entrada e termos de residuo.

As redes neurais foram treinadas usando a rotina nnarmax2.m (Norgaard,
2000), sendo os critérios de parada o erro médio quadratico ou o nimero mé-
ximo de épocas, respectivamente, 10~* e 300. Estes valores foram escolhidos
heuristicamente, os outros critérios de parada do algoritmo ficaram com os
valores padrao.

O modelo que se deseja obter, deve aprender nao s6 a dinamica, mas
também a caracteristica estatica do aquecedor elétrico. Os resultados foram
avaliados pela resposta dinamica do modelo através da funcao nnsimul.m e
a resposta estatica também utilizou a mesma funcao, porém o processo para
obtencao da caracteristica estatica constou dos seguintes passos:

1. cada valor de entrada do aquecedor u; é aplicado na rede até que a
saida da rede estabilize em torno de um ponto;

2. verificar a estabilizacao da saida através das diferencas das 4 ultimas
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Figura 5.5: Resposta dinamica da rede HHH para os dados de validacao,
linha tracejada (- -). Resposta dindmica do sistema em linha continua (-).
Sendo o eixo dos x o nimero de amostras k e o eixo dos y o valor de saida
da rede. Observacao: esta rede nao utilizou nenhuma técnica de poda.

saidas passadas. Para isso trés deltas sao calculados:
Ay = y(k)—y(k—1),
Ay = ylk=1)—y(k—-2),
Az = ylk—2)—y(k—3).
A condicao que determina a estabilizacao é: quando todos os A;s forem

menores ou iguais a 107 (tolerancia) considera-se que a saida esta
estavel.

3. guardar os valores da saida estatica da rede § em um vetor;

4. colocar os pares ordenados (u,y) em um grafico que descreve a curva
estatica produzida pela rede neural.

Dentro da abordagem caixa preta trés técnicas de poda serao utilizadas
objetivando melhorar as respostas dinamica e estatica obtidas Figuras 5.5 e
5.6.

Identificagao caixa preta utilizando decaimento de pesos
( Weight Decay)

Nesta estratégia a mesma arquitetura foi utilizada faltando apenas definir
o parametro 3 de regularizacdo. Nao h& um critério bem definido para a
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Figura 5.6: Em ponto trago (.-) esta os valores da caracteristica estatica
coletada do sistema, e em xis traco (x-) a caracteristica estitica da rede
HHH. Sendo o eixo dos z os dados estaticos de entrada (%) em p.u. e o eixo
dos y os respectivos valores de saida da rede HHH.

escolha desse parametro. Algumas redes foram obtidas variando o parametro
3. E interessante observar que para valores altos de 3 (maior que 0,05), a rede
apresenta um comportamento semelhante ao de um modelo linear como pode
ser visto na Figura 5.7(a). Em um sistema linear a caracteristica estatica é
uma reta que passa pela origem, como é deduzido abaixo. Seja o sistema
dinamico linear descrito pela equacao (5.1):

y(k) = awylk—1)+ay(k —2) + ...+ any(k — ny) +
+hu(k — 1) + bou(k —2) + ... + bpyu(k — nu). (5.1)

Em estado estacionario para entrada constante, y(k) = y(k—1) = y(k —2)
... =y(k —ny) =y, o mesmo acontece para a entrada u(k) = u(k — 1)

u(k—2)=...=u(k —n,) = u, assim a equacao (5.1) se torna:
by +by+ ...+ bpy _
y:( o >u (5.2)
1—(a1+a2+...+any)

Exatamente por ser semelhante a um sistema linear, o modelo nao re-
sponde bem para altos picos dos dados de saida, como pode ser observado
na Figura 5.7(a). A caracteristica estatica esta na Figura 5.8

Nas Figuras 5.9 e 5.10 pode ser visualizado o melhor resultado dinamico
e estatico que foi obtido utilizando o método de decaimento de pesos com
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Figura 5.7: (a) Resposta dinamica da rede HHHDP com parametro regulari-
zagao igual a 0,07, para os dados de validagao, linha tracejada (- -). Resposta
dindmica do sistema em linha continua (-), (b) Resposta dinadmica do modelo
ARX, para os dados de validagao, linha tracejada (- -). Resposta dinamica
do sistema em linha continua (-). Sendo o eixo dos z o nimero de amostras
k e o eixo dos y o valor de saida da rede.

Figura 5.8: (a) Caracteristica estatica da rede HHHDP com parametro regu-
larizagao igual a 0,07, para os dados de validagdo, xis trago (x-). caracteris-
tica estatica do sistema em linha continua (-), (b) Caracteristica estéatica do
modelo ARX, para os dados de validagao, linha xis trago (x-). Caracteris-
tica estatica do sistema em linha continua (-). Sendo o eixo dos z os dados
estaticos de entrada (@) em p.u. e o eixo dos .
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Figura 5.9: Resposta dinamica da rede HHHDP com parametro regularizacao
igual a 0,01, para os dados de validagdo, linha tracejada (- -). Resposta
dindmica do sistema em linha continua (-). Sendo o eixo dos x o nimero de
amostras k e o eixo dos y o valor de saida da rede.

parametro de regularizagao igual a 0,01. A melhor rede utilizando este
método foi chamada rede HHHDP.

Identificacao caixa preta utilizando poda estatistica

1. Emprego do ERR na poda de redes neurais
Considere uma rede MLP com uma camada oculta, as equacoes que
descrevem a rede sao mostradas abaixo:

'U:l(k) W1y, W1y v Wiy, U1 (k) b11
vy (k) _ w1'121 w?m cee Wy, uo (k) N b%2 (5.3)
v;(k) Wi, Wiy .. Wi, U (k) b,

Para que a equagao (5.3) fique na forma y = wu, serd utilizada uma
forma estendida da matriz de pesos, em que os termos de polarizacao
sao incluidos, como pode ser visto na equacao (5.4).
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Figura 5.10: Caracteristica estatica da rede HHHDP com parametro regula-
rizagdo igual a 0,01, para os dados de validagao, xis trago (x-). caracteristica
estatica do sistema em linha continua (-). Sendo o eixo dos x os dados es-
taticos de entrada () em p.u. e o eixo dos y os respectivos dados de saida
estaticos (7) em p.u.

Ull(k) Wiy, Wiy -eo Wiy, bll UI (k)
' us (k)
UZ(]C) B ’ll)1121 Wiyy v Wiy, b12 ) (5 4)
/ mlk
vq(k) Wi, Wiy ... Wi, b u 1( )
w1 [ AWE)
w(k) | | Bl k) s
vg(k) fa(vy ()
yl(k) Way; W2y, oo Wayy, b21 Ul( )
' va(k)
y2(k) . Way,, W2y .. W2y, b22 . (5 6)
, m(k
yq(/{j) ’U)qu w2q2 e U)gqm qu v ]F )
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w®) ] [ 0 )
yg(l{;) _ 92(y2(k)) ‘ (5.7)
yq(k) 93(9;(1‘3))

As fungoes f;(k) e g;(k) sao fungoes de ativagdo quaisquer. Uma vez que
as redes tenham sido treinadas e desde que u(k) e y(k) sejam conhecidos,
0s sinais intermediarios v (t) e 4 (t) podem ser calculados como visto nas
equagoes (5.4) e (5.6). Estas equagdes estdo no formato de (5.3), portanto
pode-se aplicar a taxa de reducao de erro e os parametros mais significantes
de W7 e W5 podem ser selecionados. Se a saida de um neurénio da camada
oculta nao é relevante para nenhuma das saidas da rede entao este neuronio
é retirado. O mesmo ocorre com uma entrada que nao seja significante para
algum neurdnio da camada oculta. Desta forma o ERR é aplicado no con-
junto de entradas de cada neuronio selecionando aquelas que sao relevantes
e podando os parametros relacionados as outras entradas. A rede é entao
retreinada e o processo se repete até que nao haja parametros com grau de
relevancia menor que um valor determinado. Resultados mostram que ape-
nas umas poucas iteracoes sao necessarias. A rede em que foi aplicado o err
foi chamada rede HHHERR. O critério de poda foi que os pesos apos a poda
deveriam explicar 99,99 % da saida do neurénio. Os resultados dinamico e
estatico apos aplicagao do ERR estao nas Figuras (5.12) e (5.13), respecti-
vamente. A Figura (5.11) mostra a topologia da rede apos a poda.

Identificagao utilizando cirurgiao cerebral 6timo
(Optimal Brain Surgeon) - OBS

A poda da rede por meio do OBS foi feita utilizando a rotina nnprune.m
que aplica a estratégia do OBS em modelos do tipo entrada e saida neu-
rais de sistemas dinamicos obsurgeon.m. Dois diferentes procedimentos sao
possiveis:

1. Eliminar um peso de cada vez, retreinar a rede e ir repetindo o processo.

2. Eliminar alguma percentagem do nimero total de pesos, retreinar a
rede e ir repetindo o processo.

Nao ha uma maneira bem definida sobre como escolher quantos pesos sao
eliminados entre cada retreinamento. Neste trabalho adotou-se o primeiro
procedimento. O OBS eliminou pesos referentes aos termos de ruido das
redes NARMAX como pode ser visto na Figura (5.15). Como a simulagao
utiliza apenas os regressores de entrada e saida os resultados apresentados
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y(k —1)

Figura 5.11: Arquitetura da rede podada pelo ERR. Esta rede consta de trés
neuronios com funcao de ativacao tangente hiperbolica na camada oculta e
funcao linear no neurdonio da camada de saida. O simbolo de um pequeno
circulo indica o neurénio, quando esta cortado este neurénio possui o bias.

As linhas tracejadas indicam pesos negativos e as linhas continuas pesos
positivos.
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Figura 5.12: Resposta dinamica da rede HHHERR para os dados de vali-
dagao, linha tracejada (- -). Resposta dinamica do sistema em linha continua

(-). Sendo o eixo dos = o namero de amostras k e o eixo dos y o valor de
saida da rede.
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Figura 5.13: Caracteristica estatica da rede HHHERR para os dados de
validagdo, xis trago (x-). caracteristica estatica do sistema em linha continua
(-). Sendo o eixo dos x os dados estaticos de entrada (%) em p.u. e o eixo
dos y os respectivos dados de saida estaticos (7) em p.u.

nao demonstram diferencas em relagao aos resultados da identificacao caixa
preta. As Figuras 5.16 e 5.17, mostram respectivamente, o resultado da
simulacao dindmica e da caracteristica estatica, para uma rede que foi po-
dada segundo o primeiro procedimento enunciado anteriormente. A funcao
nnprune.m retorna uma matriz contendo vetores, sendo que cada vetor con-
tém todos os pesos da rede a cada poda. A Figura 5.14 mostra o erro para o
conjunto de treinamento (x), o erro para o dados de validagao (o) e o erro fi-
nal de predicao de Akaike estimado do erro de generalizacao médio, dentre os
varios resultados o melhor ¢ escolhido observando aquele que produz o menor
erro de predicao final ou o menor erro para o conjunto de validagao, como
pode ser observado para redes com nimero de parametros maior ou igual a
20 os erros para o conjunto de treinamento e para o conjunto de validacao
sao aproximadamente iguais, mas o erro de predicao final é menor para rede
com 20 parametros, sendo esta, portanto, a rede escolhida. A melhor rede é

extraida pela funcao netstruc.m. A rede podada com o OBS foi chamada
rede HHHOBS.
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Figura 5.14: Este grafico apresenta os critérios utilizados ap6s aplicacao do
OBS para se determinar a melhor rede. o simbolo (o) representa o erro médio
quadratico da rede para os dados de validagio, os xis (x) representam o erro
médio quadratico para os dados de treinamento e as cruzes (+) indicam o
erro final de predi¢ao de Akaike estimado do erro de generalizacao médio. O
eixo dos x é o nimero de parametros (pesos e bias) da rede e o eixo dos y o
valor dos itens referidos acima.
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Figura 5.15: Arquitetura da rede podada pelo OBS. Esta rede consta de trés
neuronios com funcao de ativacao tangente hiperbolica na camada oculta e
funcao linear no neuronio da camada de saida. O simbolo de um pequeno
circulo indica o neurénio, quando esta cortado este neurénio possui o bias.
As linhas tracejadas indicam pesos negativos e as linhas continuas pesos
positivos. Como pode ser visto apenas os termos de ruido foram eliminados.
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Figura 5.16: Resposta dinamica da rede HHHOBS para os dados de vali-
dagao, linha tracejada (- -). Resposta dindmica do sistema em linha continua
(). Sendo o eixo dos z o nimero de amostras k e o eixo dos y o valor de
saida da rede.
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Figura 5.17: Caracteristica estatica da rede HHHOBS para os dados de vali-
dagdo, xis trago (x-). caracteristica estatica do sistema em linha ponto trago
(.--). Sendo o eixo dos x os dados estaticos de entrada (%) em p.u. e o eixo
dos y os respectivos dados de saida estéticos (7) em p.u.
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5.3.2 Identificacao caixa cinza

Nesta estratégia o conhecimento da caracteristica estatica do sistema foi
utilizado no treinamento da rede, como descrito no capitulo 3. A deducao
das restricoes impostas a rede comeca com duas observagoes feitas sobre a
caracteristica estatica do sistema:

1. O sistema apresenta um tnico ponto fixo estavel para cada patamar de
entrada, como mostrado na Figura 5.4.

2. A caracteristica estatica pode ser aproximada por uma funcao quadratica.
Esta funcao é sugerida por se tratar da funcao mais simples que pode
reproduzir, aproximadamente aquela relacao de variaveis.

Relativo a cada uma destas afirmacoes duas caracteristicas serao impostas
a rede. A primeira é que, como um unico ponto fixo é associado a cada
valor de entrada, a arquitetura utilizada é equivalente a ter os regressores
referentes a saida do sistema, entrando em um neurénio linear e apenas os
regressores referentes as entradas entrando em neurdnios nao lineares. Esta
arquitetura é equivalente a uma das arquiteturas sugeridas em (Narendra
and Parthasarathy, 1990).

u(k
- u(k—l)

u(k —n, +1)

Figura 5.18: Arquitetura proposta em (Narendra and Parthasarathy, 1990).
Esta rede possui a particularidade de possuir nao-linearidade apenas nos
regressores referentes a entrada do sistema.

A segunda observacao feita sobre a caracteristica estitica fornece uma
suposicao que auxilia na escolha da parte nao-linear da rede. Como se supoe
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Figura 5.19: Esta figura mostra como a tangente pode aproximar uma
quadrética no semi-plano direito do grafico.

que caracteristica estatica seja quadratica pode-se optar por uma funcao de
ativacao que facilite o treinamento. Tome por exemplo a funcao tangente
hiperbélica. Dado que uma rede possua uma tinica camada oculta com ape-
nas um neurénio com funcao de ativagao tangente hiperbélica. A equacao
que descreve esta rede é a seguinte:

y = wy,, tanh(wy,, u + by,) + bo,, (5.8)

pode-se observar na Figura 5.19 que para que esta rede possa aproximar
uma quadratica na regiao de semiplano direito do grafico foi necessério fazer
by, = —2eby, =1 o0 queresultou em y3. A curvatura de y3 pode ser ajustada
variando ws,, e wy,,. Agora sera utilizado uma funcao de ativagao gaussiana.
Novamente uma rede com apenas um neurdnio na camada oculta foi tomado.
A equacao que descreve esta rede é a que segue:

y = UJQHe*(“”ll“J“bll)2 + by, . (5.9)

Como pode ser observado na Figura 5.20 bastou fazer by, = 1 para que
a rede ja desse uma aproximacao da funcao quadratica. A curvatura de y2
pode ser ajustada variando ws,, e wy,,. Aqui h4 um detalhe importante, o
termo by,, que o bias da camada oculta nao foi necessdrio. Observagao: os
valores de peso e do termo de polarizacao foram encontrados empiricamente.
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Figura 5.20: Esta figura mostra uma funcao quadratica sendo aproximada
por uma gaussiana.

E importante ressaltar, nesta anélise, que a funcio gaussiana dispensa o
(bias) da camada oculta, enquanto que para fun¢oes como a tangente hiper-
bolica ele torna-se necessario. Assim é preferivel, objetivando obter redes
com menos parametros, utilizar a funcao gaussiana. A discussao pode tornar
mais abrangente da seguinte forma, quando a funcao a ser aproximada for
uma funcao par, isso conduziria ao uso de funcoes de ativacao gaussianas
sem os termos de polarizacao da camada oculta. O mesmo pode ser feito
para func¢oes impares, quando a fungao a ser aproximada for impar, pode se
utilizar a fungao tangente hiperbolica (que é uma fungao impar) sem os bias
da camada oculta. A rede resultante pode ser vista na Figura 5.21. Foram
usados trés neurdnios na camada oculta e os mesmos regressores utilizados
na identificacdo caixa preta. Apesar da funcao de ativacao ser diferente
espera-se que haja complexidade suficiente para modelar suas caracteristicas
dinamica e estatica.



68 Capitulo 5. IDENTIFICAGAO DE UM AQUECEDOR

Imposicao de restrigcoes aos pesos da rede

Partindo da rede da Figura 5.21 pode -se escrever a equacao que descreve
a dinamica da rede:

g(k) — ,LUQHe—(w113u(lc—l)-l—wlmu(k:—2))2 + w212e—(w123u(k—1)+w124u(k—2))2 +
w213e*(wlgsU(k71)+w134U(k72))2 + w214w141y(k _ 1) +
w214w142y(k - 2) + W25 (510)
Reescrevendo a rede em sua forma estatica para entrada constante, isto
¢, fazendo y(k) = y(k —1) = y(k —2) = ... = y(k — ny), e a entrada
uk) =ulk—1) =u(k —2)=... = u(k — n,), tem-se:
g o= ze @ 4 gm0 4
T LU (5.11)

sendo os x;’s constantes, que foram estimadas como se segue: Dado o ar-
quivo estat3.mat que contém os valores medidos da caracteristica estatica
do sistema e dada a equacao estatica da rede 5.11, pode-se utilizar a funcao
1sqcurvefit.m do toolbox de otimizacao do programa MatLab, para minizar
o erro médio quadratico. Com os valores dos x;’s é possivel reescrever o pro-
cesso de treinamento que é:

N
1
min BE(W) = — > (di =y (W, U)), (5.12)
i=1
para,
. 1 ,
min E(W) = o+ > (di — (W, 0)) (5.13)
=1
sujeito a
Way,
(1 — W2, W1y — w214w142)
W2y,
=z 5.15
(1 — W2, W1y — w214w142) ’ ( )
W34
(1 — W2, W1y — w214w142) ’ ( )
W3, 5
(1 — W2, W1y — w214w142)
w113 + w114 = T2 (518)
W1y + Wiy, = Ty (519)
Wiy + Wiy, = Ts- (520)
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Com o problema de otimizacao formulado pode-se utilizar a rotina fmincon.m
do toolbox de otimizacao citado anteriormente, de modo que os pesos pos-
sam ser tais que a rede aprenda a informacao dinamica contida nos dados
din3n.mat e a0 mesmo tempo preservem as relagoes que garantem a curva
estatica.

O

Figura 5.21: Arquitetura da Rede GGGL, que é uma rede com trés neuronios
com funcao de ativagdo gaussiana e um neur6nio com funcao de ativagao
linear na camada oculta e um neuronio com funcao de ativacao linear na
saida. Os regressores referentes a saida do sistema, y(k — 1) e y(k — 2)
passam apenas pelo neurdnio linear enquanto que os regressores referentes a
entrada, u(k — 1) e u(k — 2) passam apenas pelos neurénios nao lineares. Os
neurdnios da camada oculta nao possuem bias.

Para realizar a simulagao dinamica da rede a rotina nnsimul .m teve de ser
alterada interiormente, uma vez que o toolbox de redes neurais utilizado s6
emprega fungoes de ativagao lineares e tangentes hiperbolicas. O resultado da
simulacao, para o conjunto de validacao, pode ser visualizado na Figura 5.22
e o resultado da curva estatica da rede na Figura 5.23.
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Figura 5.22: Resposta dinamica da rede GGGL para os dados de validagao
em linha tracejada (- -). Resposta dinamica do sistema em linha continua
(-). Sendo o eixo dos z o nimero de amostras k e o eixo dos y o valor de
saida da rede.

0.5

0.3

I 02k

0.1

01 I I I I I I I I I
0 0.1 0.2 03 0.4 —05 0.6 0.7 0.8 0.9

u

Figura 5.23: Caracteristica estatica da rede GGGL para os dados de validagao
em xis trago (x-) e caracteristica estatica do sistema em linha continua (-).
Sendo o eixo dos x os dados estaticos de entrada (z) em p.u. e o eixo dos y
os respectivos dados de saida estaticos (7) em p.u.
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5.4 Analise dos resultados

Na Tabela 5.1 os valores de RMSE (raiz do erro quadréatico médio) das
respostas dinamica e estatica das redes sao apresentados. Como pode ser
visto os resultados para as redes que utilizaram estratégia caixa preta com
ou sem técnica de poda foram muito proximos, a excecao das redes que foram
podadas via ERR, parece que a poda local, isto é, podar cada neurdnio se-
paradamente nao é muito adequado, uma vez que a resposta da rede é uma
composicao de todos os neuronios. Para estratégia caixa cinza pode ser no-
tado que a dinamica teve o desempenho um pouco pior, no entanto, houve
melhora na resposta estatica. Este compromisso existente entre desempenho
estatico e dinamico foi recentemente definido na literatura (Coelho et al.,
2000). Acredita-se que o melhor desempenho estatico recomendara o proce-
dimento descrito em algumas aplicagoes.

‘ Rede ‘ Dinamica ‘ Estatica ‘
HHH 0,0141 0,0074
HHHDP 0,0142 0,0074
HHHOBS 0,0141 0,0073
HHHERR | 0,0223 0,0102
GGGL 0,0196 0,0023

Tabela 5.1: Valores RMSE das 5 estratégias utilizadas na identificacao do
aquecedor elétrico.
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5.5 Conclusao

Neste capitulo duas estratégias de identificacao de sistemas foram uti-
lizadas na modelagem dinamica e estatica de um aquecedor elétrico a saber:
caixa-preta e caixa-cinza. Na estratégia caixa preta algumas técnicas de
poda foram abordadas, decaimento de pesos, cirurgiao cerebral 6timo e taxa
de reducao de erro. O objetivo foi verificar se a resposta ja obtida pelas
redes neurais sem poda, poderiam ser melhoradas. Os resultados mostraram
que, estas técnicas nao foram capazes de melhorar significativamente a res-
posta encontrada. A identificacao caixa cinza foi uma estratégia capaz de
melhorar a resposta estatica da rede com uma pequena perda de qualidade
na dinamica. Esta rede possuia informacao incorporada nas duas formas
possiveis, incorporacao de informacao na arquitetura e no treinamento. Na
arquitetura a informacao auxiliou na escolha da funcao de ativacao e nas
conexoes da rede. No processo de treinamento a minimizacao da funcao erro
médio quadratico levou em consideracao restri¢coes lineares e nao lineares que
garantiram uma resposta estatica adequada. Portanto, a abordagem caixa
cinza mostra-se promissora, uma vez que possibilita arquiteturas mais ade-
quadas, e além disso, que a rede aprenda dos dados a dinamica e preservem
outras caracteristicas do sistema.



Capitulo 6

Conclusao

6.1 Discussao

Os resultados apresentados neste trabalho, mostram que as redes podem
ser usadas de maneira mais criteriosa e nao apenas sob uma perspectiva caixa-
preta. A incorporacao de conhecimento a priori da simetria de pontos fixos,
na arquitetura das redes, é mais simples que em algumas representagoes,
como NARMAX polinomial. Apesar dessa relativa facilidade, o caminho de
caixa cinza em redes é ainda um grande caminho a ser percorrido.

Héa algumas lacunas que devem ainda ser preenchidas. Por exemplo, no
capitulo 2, a arquitetura que possuia além do neuronio com funcao de ati-
vacao tangente hiperbolica, possuia também um neuronio com funcao de
ativagao linear, conseguiu ter um treinamento mais rapido. A suposicao é de
que o neurdnio linear permite que a rede ajuste de maneira independente a
componente linear e nao linear da rede. Existe a necessidade de um estudo
mais detalhado que verifique os efeitos da presenca desse neuronio linear na
camada oculta.

6.2 Conclusao

Na identificacao do oscilador de Duffing-Ueda foi verificado que a im-
posicao de simetria de pontos fixos e ponto fixo trivial na rede neural é
relativamente simples, bastando para isso que as funcoes de ativagao da ca-
mada oculta sejam funcoes impares, e que a rede nao possua nenhum bias.
Alternativamente, em algumas situagoes, mesmo que na presenca de bias, du-
rante o treinamento a rede aprende a simetria refletindo tal aprendizado na
forma de cancelamento do bias. Esse procedimento de cancelamento interno
a estruturas matemaética durante o treinamento, no contexto de modelos
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polinomiais NARMAX foi chamado de agrupamento de termos (Aguirre and
Billings, 1995b).

O segundo estudo de caso mostra que sistemas que possuem um wnico
estado estacionario (um tnico ponto fixo para cada entrada) podem, pelo
menos em principio, ser modelados por uma estrutura de rede em que nao se
encontra nao linearidade nos regressores de saida, podendo assim escrever-
se uma forma estatica em que seja possivel impor restricoes aos pesos da
rede durante o processo de treinamento. Além disso, nos casos em que a
caracteristica estatica do sistema for par, a rede pode usar funcoes de ativacao
par e dispensarem o bias da camada oculta. No caso de uma caracteristica ser
impar algo semelhante acontece, isto é, pode-se utilizar funcoes de ativacao
impares e dispensar os bias da camada oculta, pelo menos em principio. E
se nao se tratar de nenhum dos dois casos em questao, redes com funcoes de
ativacao com todos os bias devem ser usadas.

6.3 Sugestoes de trabalhos futuros

Generalizar os resultados obtidos especificamente para os estudos de caso
em questao.

Determinar e/ou desenvolver ferramentas de anélise de redes neurais que
permitam implementar o item acima.

Aplicar redes que possuem as restri¢oes que garantem a simetria, na iden-
tificacao de sistemas que apresentam esta propriedade, como por exemplo o
circuito de Chua que é um sistema autonomo.

Verificar como outras propriedades dinamicas, tais como, a estabilidade de
ponto fixo e a constante de tempo podem auxiliar na escolha da arquitetura
e ou no treinamento das redes. No segundo estudo de caso foi verificado
que apesar da abordagem caixa cinza apresentar resultados significativos,
um pequeno deslocamento de fase foi verificado, o que sugere que talvez a
restricao imposta a rede no sentido de garantir a caracteristica estatica, de
certa forma limitou o aprendizado da dindmica do sistema.

Pode ser verificado também como impor restricao aos pesos nos casos onde
houver necessidade de nao-linearidade nos regressores da saida do sistema e
ou termos que relacionem de maneira nao linear a entrada e a saida do
sistema.
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Apéndice A

Redes Neurais

A.1 Introducao

Redes neurais sao modelos matemaéticos inspirados no cérebro humano.
Por isso mesmo varios termos caracteristicos da psicologia e da biologia, como
adaptacao, aprendizado, inteligéncia, reconhecimento de padroes e auto-
organizacao, tém sido incorporados na literatura de sistemas mateméticos
durante as trés ultimas décadas. Redes neurais apresentam-se como uma
forma de processamento alternativo ao processamento realizado em com-
putadores digitais convencionais. Computadores convencionais sao extrema-
mente rapidos e precisos na execucao de instrucoes seqiienciais. O sistema
de processamento de informacao humano é composto de unidades de proces-
samento simples (neur6nios) que sdo ativados (excitados) com velocidades
aproximadamente milhoes de vezes menores que as portas logicas que com-
poem os computadores. No entanto, o cérebro humano realiza rotineiramente
tarefas de reconhecimento perceptivo (por exemplo reconhecer um rosto fa-
miliar numa cena nao familiar) em aproximadamente 100 a 200 ms, ao passo
que tarefas de complexidade muito menor podem levar dias para serem exe-
cutadas em um computador digital (Haykin, 2001). Redes neurais artificiais
podem ser caracterizadas como modelos computacionais com propriedades
particulares tais como, capacidade de adaptar ou aprender, generalizar, agru-
par ou organizar dados, operacoes que sao baseadas em processamento par-
alelo (Krose and Smagt, 1996). Pode-se definir Redes Neurais da seguinte
forma:

“Redes Neurais € um sistema de processamento paralelo e distribuido, consti-
tuido de unidades de processamento simples (neurdnios) que tém a capacidade

de armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso”
(Haykin, 2001).
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A.2 Neuronio

Como ja mencionado acima, o neurdnio é a unidade de processamento, a
partir da qual se constroi a rede. Pode-se dividir o neur6nio em trés elemen-
tos basicos, a saber:

e Um conjunto de conexodes. Cada conexao é ponderada por um peso
sinaptico (W) que é multiplicado pelo sinal que vem do neur6nio ante-
rior ou da entrada da rede.

e Um somador. Tem a funcao de realizar a soma dos sinais ponderados
pelos pesos sinapticos.

e Uma funcao de ativacdo. E uma funcido matemética estatica que pro-
cessa o sinal obtido pelo somador.

F() — Y

Figura A.1: Modelo de um neurdnio artificial.
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A.3 Funcao de ativacao

83

As fungoes de ativacao mais comuns podem ser vistas na Figura A.2 e
suas equacoes sao mostradas abaixo:

) 1
Logistica y = 1T o’ (A1)
Tangente Hiperbolica y = i, (A.2)
1+e®
Gaussiana y = e %, (A.3)
Linear y = ux, (A4)

Nas equacoes acima, as variaveis x e y sao, respectivamente, a saida do
somador e a saida da funcao de ativacao.

Funcéo Logistica

Funcéo Tangente Hiperbdlica

0.8

0.6

0.4

0.2

o

-5 0 5 -5 0 5
Funcéo Gaussiana Funcéo Linear
1 5
0.8
0.6
0
0.4
0.2
0 -5
-5 0 5 -5 0 5

Figura A.2: Funcgoes de ativacao.

ordenadas ¢ y.

A.4 Polarizagao (Bias)

O eixo das abscissas é z e o eixo das

O termo de polarizacao tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada
liquida do neuronio dependendo se ele é positivo ou negativo. Graficamente
o efeito é de transladar horizontalmente o grafico da funcao de ativacao.
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Fungéo Logistica Fungédo Tangente Hiperbdlica

0.8 — %

0.6

0.4

0.2

Funcéo Linear

0.8

0.6

0.4

0.2

0
-5

-5
5 -5 0 5

Figura A.3: Efeito do bias nas fungoes de ativacao. O eixo das abscissas é x
e o eixo das ordenadas é y.
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Nos graficos da Figura A.3 pode-se observar as funcoes de ativagao com
os seus respectivos valores de bias.

A.5 Arquitetura

Fazem parte da definicao da arquitetura da rede os seguintes parametro
(Braga et al., 2000):

Numero de camadas da rede

Niumero de neurdnios em cada camada

Tipo de conexao

Topologia da rede

*

Classificacao quanto ao nimero de camadas
— Redes de camada tinica. Entre qualquer entrada e qualquer saida
s6 existe um Unico neuronio.
— Redes de multiplas camadas. Existe mais de um neur6nio entre
alguma entrada e alguma saida da rede.

* (Classificacao quanto ao tipo de conexao

— Feedforward ou aciclica. A saida de um neuronio na i-ésima ca-
mada nao pode ser usada como entrada de neurénios em camadas
de indice menor ou igual a i.

— Feedback ou ciclica. A saida de um neuronio na i-ésima camada
¢ usada como entrada de neurdnios em alguma camada de indice
menor ou igual a 7.

* Classificacao quanto a conectividade

— Redes fracamente ou parcialmente conectadas

— Redes completamente conectadas
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A.6 Aprendizagem

A capacidade de aprender é uma das mais importantes propriedades das

redes neurais artificiais. Define-se aprendizagem no contexto de redes neurais
como:
“Aprendizagem € um processo pelo qual os parametros livres de uma rede
neural sao adaptados através de um processo de estimulacao pelo ambiente
no qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem € determinado pela
maneira pela qual a modificagao dos parametros ocorre” (Haykin, 2001).

A.6.1 Processos de aprendizagem

Os véarios processos de aprendizagem podem ser situados em duas cate-
gorias a saber (Krose and Smagt, 1996):

e Aprendizagem supervisionada ou associativa. A rede é treinada para
fornecer uma determinada saida para uma dada entrada. Estes pares
de entrada e saida podem ser fornecidos por um “professor"externo, ou
por um sistema no qual a rede esteja inserida (auto-supervisao) (Braga
et al., 2000).

Saida

Professor

+

TS
Entrada Erro

Figura A.4: Aprendizagem supervisionada.

e Aprendizagem nao-supervisionada. Neste processo a rede tenta desco-
brir estatisticamente caracteristicas salientes da populacao de entrada
(Braga et al., 2000).
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Estado do

. meio externo
Meilo externo RNA

Resposta

Figura A.5: Aprendizagem nao-supervisionada.

A.7 Perceptron

O Perceptron foi proposto por Rosenblatt em 1958, introduzindo o con-
ceito de aprendizagem em redes neurais. O perceptron consistia de um
neuronio e um processo de aprendizagem. A topologia original descrita por
Rosenblatt era composta por unidades de entrada (retina), por um nivel inter-
mediario formado por unidades de associacao e por um nivel de saida formado
pelas unidades de resposta. Embora esta topologia possua trés niveis, ela é
conhecida como perceptron de uma tinica camada, ja que somente o nivel de
saida (unidades de resposta) possui propriedades adaptativas (Braga et al.,
2000).

A.8 Redes MLP (perceptron de miiltiplas ca-
madas)

O perceptron de uma tnica camada se limita & resolucao de problemas
linearmente separaveis. Devido a essa limitacao e as criticas de Minsky e Pa-
pert em (Minsky and Papert, 1969), houve um grande desinteresse na éarea
de redes neurais durante a década de 70 e o inicio dos anos 80. Em 1986 foi
desenvolvido o algoritmo de retropropagacao (backpropagation) (Rumelhart
et al., 1986a,b), o que contribuiu muito para o ressurgimento do interesse
em redes neurais. Tal algoritmo permite treinar redes aciclicas (feedforward)
com multiplas camadas. Segundo (Cybenko, 1989), uma rede com uma ca-
mada intermediaria (oculta) pode implementar qualquer fungao continua e
a utilizacao de duas camadas ocultas, permite a aproximacao de qualquer
funcao.
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A.9 O algoritmo de retropropagacao (backpro-
pagation)

Este processo de treinamento se enquadra dentro do paradigma super-
visionado. Os dados de entrada e saida sao coletados do meio ambiente.
Com estes dados e a arquitetura da rede, é construida a funcao erro médio
quadratico:

o(w) = 1 32 (s~ m(w))” (A5)

em que, w é o vetor de pesos da rede, d; é a i-ésima saida desejada do sistema,
yi(w) é a i-ésima saida da rede e £ é o numero de amostras. O algoritmo
¢ composto de duas etapas que se repetem iterativamente até que um dos
critérios de parada seja alcancado. A etapas sao:

e Propagacao. Os sinais sao aplicados & entrada da rede e calcula-
se o erro médio quadratico entre a saida da rede e a saida desejada
equacao (A.5).

e Retropropagacao. Os pesos sao ajustados segundo o método do gra-
diente, de modo a encontrar os pesos tais que o erro seja nulo (ou menor
que uma tolerancia), isto é, a saida da rede é igual (ou aproximada-
mente igual) a saida do sistema para uma dada entrada.

O ajuste de pesos é feito da seguinte maneira:

W(i+1) =Ww; + AiW, (A6)
em que:
_ Oei(w)
Aw = —n o (A.7)

n é o fator de aprendizado.

A.10 O método Levenberg-Marquardt

O método Levenberg-Marquardt é um método de segunda ordem, isto é,
usa nao s6 o gradiente da funcao, como os métodos de primeira ordem, mas
usa uma aproximacgao da Hessiana (matriz de derivadas segundas) da fungao
erro médio quadratico, o que o torna bem mais robusto a minimos locais
(Hagan and Menhaj, 1994). Neste caso, a equagao (A.6) é usada com:

1 0e;(W)

AW = —(JTT + AI) — (A.8)
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Em que, J é a matriz jacobiana da funcao erro médio quadratico em relacao
aos pesos e A é algum valor nao-negativo.






Apéndice B

Técnicas de poda (pruning)

B.1 Introducao

A determinacao do tamanho de uma rede, isto é, qual o nimero de para-
metros (pesos e bias) minimos necessarios para a rede apresentar um desem-
penho requerido, nao é ainda algo bem definido, mas é algo desejado, uma vez
que redes neurais com um tamanho minimo sao menos propensas a apren-
derem o ruido presente nos dados e além disso, modelos sobreparametriza-
dos s@o propensos a apresentarem comportamentos espurios (Aguirre and
Billings, 1995a). Uma forma de tentar eliminar pesos,bias ou neurdnios
desnecessarios é empregar técnicas de poda pruning (Reed, 1993). Algu-
mas destas técnicas retiram neurdnios desnecessarios (Mozer and Smolensky,
1989; Hagiwara, 1990), outras eliminam pesos ou bias através de um pro-
cesso de penalizacao (Hinton, 1989; Bhat and McAvoy, 1992) ou através de
sensibilidade da fungao em relagao aos pesos, sao poda feitas com o auxilio
da Hessiana (Le Cun et al., 1990)(Hassibi et al., 1992) e recentemente uma
ferramenta matemética conhecida como taxa de reducao de erro também tem
sido aplicada (Henrique et al., 2000). Outros métodos podem ser encontrados
em (Haykin, 2001).

B.2 Meétodo de decaimento de pesos

Na medida em que o projeto de uma rede é de natureza estatistica,
precisa-se de um compromisso adequado entre os dados de treinamento e
a qualidade do modelo (i.e., um método para resolver o dilema polarizagio—
variancia). No contexto da aprendizagem por retropropagagao (Backpropa-
gation), ou em qualquer outro procedimento de aprendizado supervisionado

91
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pode-se realizar este compromisso minimizando a fungao objetivo (risco to-
tal) expressa como:

1 N
EOW) = 55 (Z (4 — (0. U>>2> + I, (B.1)

sendo a primeira parcela da soma o erro médio quadratico, no qual, W
representa os pesos e termos de polarizacao da rede e, U os dados de treina-
mento, enquanto que o segundo termo penaliza a complexidade da rede,
que depende apenas da rede. Esse segundo termo forca alguns dos pesos
da rede a assumirem valores préximos de zero, enquanto que permite que
outros mantenham seus valores relativamente elevados. Conseqiientemente,
os pesos da rede podem ser grosseiramente agrupados em duas categorias:
aqueles que tém grande influéncia sobre a rede (modelo), e aqueles que tém
pequena ou nenhuma influéncia sobre ela. Os pesos dessa ultima categoria
sao referidos como pesos excessivos. O parametro  é o parametro de regulari-
zagao. Quando este é zero, o processo de retropropagacao (backpropagation)
é irrestrito, sendo totalmente determinado pelos exemplos de treinamento.
Quando 3 é infinitamente grande a implicacao é que a restricao que foi im-
posta pela penalizacao da complexidade da rede é por si s6 suficiente para
especificar a rede, o que é uma forma de dizer que os exemplos de treina-
mento nao sao confiaveis (Haykin, 1994). Em aplicagoes praticas atribue-se
um valor intermediario entre esses dois extremos.

B.3 Poda estatistica

A implementagao feita neste trabalho foi baseado em (Henrique et al.,
2000). O termo ERR vem do inglés error reduction ratio. Para definir a
Taxa de Reducao de Erro considere a seguinte equagao de regressao:

y(k) = Zgi(k)wi + &(k), (k=1,..,n), (B.2)

sendo que os g;(k) sdo os parametros e os w; sao os regressores em (B.2).
Sendo os wj, sao ortogonais sobre os dados, ou seja,

1 N
NZwi(k)ij(k) = 0,

wi(k)wjs1(k) = 0, Vi # J. (B.3)
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A operagao (-, -) representa o produto interno. No caso do vetor y, o pro-
duto interno é dado por y'y, isto é, a soma dos valores quadraticos de y.
Multiplicando a equagao B.2 por ela mesma tem-se:

y(t)? = <Z gi(t)w; + f(t)) X (Z gi(t)w; + f(t)) . (B.4)

Tomando-se o valor médio de (B.4) sobre os dados tem-se:

nf nf
(v,y) = Zgi2<wiawi>+ Z 29i9;(Wi, Wj) +
i=1 i=1,j=1,Vi

no
23 gilwi, €) + (€, 8)
i=1

= D0 (wiwi) + (€,€). (B.5)

O ultimo passo da equagao (B.5) foi obtido observando-se que, por constru-
Gao, 0s regressores w; sao ortogonais entre si e que tais regressores nao estao
correlacionados com o residuo €. Portanto, a taxa de reducao de erro pode
ser definida da seguinte forma:

(Wi, Wi>

g
EREL =2

isto é, se o i-ésimo regressor for incluido no modelo, a parcela de (y,y) que
passa a explicar ¢ gZ(w;, w;). O que significa, que se um dado regressor w;
possuir um alto valor de ERR, o modelo “deve", pelo menos quando se tratar
de caixa preta, incluir o regressor wj.

(B.6)

B.4 Cirurgiao cerebral 6timo

A idéia do cirurgido cerebral 6timo (CCO)(Hassibi et al., 1992), é usar
informacao da derivada segunda da rede para verificar quais os pesos e bias
(parametros) cuja eliminagao causaria o menor aumento do erro quadratico
médio (Epg). O ponto inicial desta técnica é uma aproximacao da fungao
custo Eyrq usando série de Taylor em torno de um ponto de operagao:

Evg(W + AW) = Epo(W) +¢g"(W)AW +
FSAWTHAW £ O(JAWIF),  (B)
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em que: AW é uma perturbacio aplicada a um ponto de operagao W, g(W)
é o vetor gradiente calculado em W, H é a matriz hessiana calculada no ponto
W.

Para desenvolver o algoritmo de poda, parte-se das aproximacoes:

1. Aproximagao externa
Comeca-se o processo de poda apés a rede ja ter sido treinada o que
implica que o conjunto de parametros representa um minimo local ou
global da superficie de erro. Neste caso o gradiente pode ser igualado a

zero podendo, portanto, ser eliminado o termo ¢’ (W)AW da equagao
(B.7).

2. Aproximacao quadratica

Assume-se que a superficie de erro em torno de minimo local é
“quadratica”. Com isso os termos de ordem maior que dois podem
ser eliminados da série de Taylor na equagao (B.7).

Destas suposi¢oes pode-se reescrever a equagao (B.7) como:

1
AEyg = Eyg(W + AW) — EMQ(W)§AWTHAW. (B.8)

O procedimento de poda baseado na matriz hessiana usado neste trabalho
foi 0 método conhecido como cirurgiao cerebral 6timo (CCO). A estraté-
gia do método O.B.S. é fixar um dos pesos W, para minimizar o aumento
incremental de E)/g dado na equagao (B.8). A eliminagdo destes pesos é
correspondente a:

W; +1,7"AW; = 0. (B.9)

O termo 1; é um vetor cujos elementos sao todos zero, exceto o i-ésimo ele-
mento, que é igual & unidade. O problema pode ser reformulado da seguinte
forma:

“Minimize a forma quadrdtica S = %AWTHAW em relagao a variagao

mcremental do vetor de pesos, AW, sujeito a restricao Wi; + AW; =0 e
J 2

entao minimize o resultado em relacao ao indice i.”

Para resolver, monta-se o Lagrangeano %AWTHAW - MAW; + W),
em que o A é o multiplicador de Lagrange. Como valor 6timo do Lagrangeano
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S em relacao o elemento W; é:

W'2
2[H1);’

em que, H~' é a matriz hessiana e (H™');; é o ii-ésimo elemento da inversa
da matriz hessiana. A esse elemento S; da-se o nome de Saliéncia. A Sa-
liéncia representa o aumento no erro médio quadratico devido a eliminacao
do parametro W;. Assim pesos com menores valores de S;. Apds pesos ser
eliminado os outros pesos sao reajustados segundo:

S; = (B.10)

W;
[H i
Quando nao se pode mais fazer nenhuma poda sem um grande aumento
no erro médio, a rede é retreinada. O algoritmo para, quando apds o re-

treinamento, nao se pode mais eliminar pesos sem que o erro aumente acima
de um valor limite.

AW = [H™'1;. (B.11)






