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Resumo

Este trabalho dedica-se ao estudo de duas estratégias de identificagao de sistemas dindmicos nao lineares
utilizadas, principalmente, nos casos em que os dados disponiveis ndo sdo suficientemente representativos.
E apresentado um procedimento de uso de informacdo auxiliar no treinamento de redes neurais e um
estudo sobre a formagao de comités na identificagao de sistemas dindmicos. Ambas as abordagens sao
contextualizadas no cenario de identificagao de sistemas e aplicadas em sistemas experimentais.

A primeira abordagem, sobre identificagdo caixa cinza, utiliza a curva estatica do sistema como in-
formacao auxiliar, que é adicionada na fase de ajuste dos parametros (treinamento) da rede neural. O
treinamento é feito por meio de otimizagao multiobjetivo, que minimiza o erro de simulacao livre sobre
dados dinamicos e o erro sobre a curva estatica. O procedimento é aplicado em dois processos experi-
mentais: um sistema piloto de bombeamento de dgua e um processo industrial de extragao de petroleo
em pogo ndo surgente em alto mar. A abordagem caixa cinza proposta foi comparada a identificacao
caixa preta, especialmente em regides de operagdo nao presentes nos dados de identificagdo. Os resulta-
dos experimentais mostram que a abordagem caixa cinza sempre apresenta melhor desempenho em, pelo
menos, um dos critérios: erro em relagado a curva estatica ou erro nos dados dindmicos de validacao, cuja
faixa de operacdo é mais abrangente. E mostrado que a melhoria prometida pela metodologia proposta
esta fortemente relacionada com o desempenho estatico do modelo obtido pela abordagem caixa preta.

A segunda abordagem, sobre a formagao de comités de modelos dindmicos, é apresentada com foco
no conceito de diversidade. E feito um estudo sobre as formas de medir diversidade, com foco nas
técnicas que nao fazem restrigbes quanto a classe ou estrutura de modelos, i.e. que utilizam apenas
dados de entrada e saida. Por meio de simulagoes, é mostrado que esse tipo de métrica de diversidade
sofre forte influéncia dos dados utilizados nas medigoes. Assim, baseado no conceito, é proposto um
procedimento de medigao de diversidade, que especifica, inclusive, as caracteristicas dos dados dindmicos
usados na medicdo. E proposto ainda um combinador de modelos, do tipo “média ponderada”, baseado
nessa medicao de diversidade. Resultados experimentais, no sistema de extracao de petréleo em aguas
profundas, mostram que o procedimento pode reduzir o valor e a varidncia do erro de estimagado, em
comparagao com o combinador do tipo “média simples”’, especialmente nos casos em que a diversidade

dos modelos nao é garantida.
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Abstract

This work is dedicated to study two strategies for identification of nonlinear dynamical systems, specially,
when available data are not representative. A procedure to incorporate auxiliary information during the
training of a neural network and a study about combining dynamic models are presented. The background
of both approaches and experimental applications are shown.

The first approach (gray-box identification) uses static curve as auxiliary information, which is added
in the neural network parameters adjustment stage (training). A multi-objective approach is adopted
to minimize both free-simulation error on dynamic data and static curve error. The proposed technique
was applied to two experimental processes: a pilot hydraulic pumping system and an industrial gas-lift
offshore oil well. The proposed gray-box identification technique was compared to black-box approaches,
particularly, in operating regimes that were not available in the dynamical identification data sets. Results
shows that the gray-box procedure yields models with better performance than the ones obtained by the
black-box approach in, at least, one of the objectives: static function error or dynamic test data prediction
error, where the dynamic data cover a broader operating range. It is shown that the implementation of
this gray-box approach is justifiable when the black-box procedure does not achieve a model with good
static performance.

The second approach, on combining dynamic models, is presented with focus on diversity concept.
Techniques to measure diversity are described, specially those without restrictions about model class or
structure, i.e. which uses only input and output data sets. Simulated problems shows strong influence
of data set on this kind of diversity metrics. Based on the concept, a procedure to measure diversity
is proposed, which specifies appropriate data properties for the measurement. Using this measure, a
weighted average model combiner is proposed and applied on an industrial gas-lift offshore oil well.
Results shows that combiner can reduce the value and variance of estimation error, in comparison with

simple averaging, specially when model’s diversity are not assured.
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Capitulo 1

Introducao

A compreensdo humana se da por meio de modelos. Reduzimos o real em partes de interesse, ideias
menores, mais tangiveis ao nosso entendimento e mais facilmente manipuléveis, baseando-nos em obser-
vagoes ou compreensoes que temos da realidade. Elaboramos uma ideia em escala reduzida da complexa
dimensao do real. Criamos modelos.

Seja um desenho de rascunho ou uma maquete, os modelos tém como funcao principal a boa repre-
sentatividade do sistema real, naquele objetivo especifico para o qual foi desenvolvido. Um modelo de
vestuario tem diferentes requisitos de um modelo arquiteténico, por exemplo. Portanto, além de facil
manipulagao, os modelos devem atender aos objetivos de sua construgao.

Em engenharia nao é diferente. Busca-se modelos matematicos melhor manipulaveis, mais compreen-
siveis, que expliquem e representem bem, com determinado objetivo, os mais complexos fenémenos reais,
das mais variadas maneiras. Quando esses fendmenos evoluem com o tempo (pardmetro de evolugao),
sdo chamados de sistemas dindmicos. A area que busca explicacdo matemaética para esses fendmenos é a
modelagem de sistemas dindmicos, principal drea tocada por esta dissertagao.

Equacionar um sistema real por completo, com todas as fungdes e pardmetros que o regem, é, por
vezes, uma tarefa bastante afanosa. Ante a essa dificuldade, surgiu a area de identificacdo de sistemas,
que busca construir modelos por meio de dados. Por outro lado, com o desenvolvimento da inteligéncia
artificial, outra area que ganha espago na identificagao de sistemas é o aprendizado de mdquina aliado a
modelos do tipo redes neurais artificiais. Principalmente com as redes Perceptron multicamadas (MLP, do
termo em inglés multilayer perceptron), que, com apenas uma camada escondida, sdo, comprovadamente,
aproximadoras universais de fungdes [Cybenko, 1989].

Este trabalho aborda duas possiveis tendéncias do uso de redes neurais em identificagao de sistemas
dindmicos. A primeira é a identificacdo de sistemas usando informagao auxiliar, procedimento presente
em varios trabalhos com outros tipos de modelos [Karplus, 1977, Bohlin, 1991, Tulleken, 1993, Johansen,
1996, Corréa, 2001, Nepomuceno et al., 2003], mas incomum em redes neurais [Joerding and Meador,
1991, Thompson and Kramer, 1994, Cubillos et al., 1996, Amaral, 2001]. Essa abordagem ainda utiliza o
erro de simulagao livre no ajuste dos parAmetros, que, em geral, gera resultados mais interessantes [Aguirre
et al., 2010]. A segunda tendéncia é o uso de maquinas de comité, ou ensembles de modelos (neurais
ou ndo), na modelagem de sistemas dindmicos. Procedimento comum na &rea de previsdo de séries
temporais [Bates and Granger, 1969, Newbold and Granger, 1974, Winkler and Makridakis, 1983], mas
nao muito comum em identificacao de sistemas.

O objetivo especifico deste trabalho é a analise de ambas as abordagens (i.e. uso de informagao
auxiliar em redes neurais e formacdo de comités de modelos dinAmicos) em problemas que dispoem
de pouca informagao presente nos dados de identificagao. O processo motivador deste trabalho é a

extragdo de petrdleo em dguas profundas (descrito no Capitulo 2), que reflete bem a situacdo em que
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os dados disponiveis sao pouco representativos para o comportamento global do sistema. Tanto o uso
de informagdo auxiliar quanto a combinagdo de modelos (ensembles) sdao tentativas de extrapolar as
informagoes presentes nos dados, sao maneiras de fazer com que os modelos aprimorem sua capacidade de
generalizag¢do. Enquanto a primeira abordagem tenta inserir um conhecimento prévio (comportamento
estatico) do comportamento global do sistema, a segunda é uma tentativa de combinar melhor os modelos
identificados (e validados), de modo a néo reforgar erros comuns aos modelos. Ficara claro que o objetivo
aqui ndo é obter o melhor modelo para um conjunto (e.g. limitado) de dados de teste ou valida¢ao, mas
sim obter uma resposta mais aceitavel em toda faiza de operacdo do sistema.

O primeiro capitulo faz uma introdugao, apresenta o contexto e demarca os temas abordados nesta
dissertagao. O segundo capitulo descreve o processo motivador desse trabalho: a extragao de petréleo em
aguas profundas, apresentando o funcionamento do processo, os desafios associados e aplicabilidade da
identificagdo de sistemas nesse contexto. O terceiro capitulo mostra um estudo, autocontido, sobre iden-
tificag@o de sistemas dindmicos em modelos neurais, usando a curva estatica como informacao auxiliar e o
erro de simulagao livre no ajuste dos parametros. O quarto capitulo faz um estudo, também autocontido,
sobre o uso de maquinas de comité (ensembles) em identificacdo de sistemas, com foco no conceito de
diversidade de modelos dindmicos, em que sao apresentadas formas de mensurar diversidade e os fatores
mais influentes na quantificagdo desse conceito. O quinto capitulo traz as consideragdes finais, com as

possiveis contribuigoes deste trabalho e algumas perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Extracao de Petroleo em Aguas

Profundas

Este capitulo descreve o processo motivador desta dissertagao: a extragao de petréleo em adguas profundas,
que esta inserida no contexto do projeto, fruto da parceria entre a UFMG e a PETROBRAS, com o
objetivo de investigar, definir, desenvolver e testar modelos matematicos e técnicas de processamento
de sinais no contexto de pogos de producao de petroleo para a estimagao da pressao de fundo de pogo
[Aguirre, 2011]. Projeto esse que tem importancia estratégica no cenario nacional, dado o crescimento
da industria petrolifera nos tltimos anos e a importancia da aplicacao de novas tecnologias na area,
especialmente na extragdo de petroleo [Jansen et al., 2008|. Outros trabalhos foram realizados no mesmo
contexto e podem ser consultados para melhor compreensao do projeto e das ferramentas utilizadas. Sao
eles: [Pankiewicz, 2011, Teixeira et al., 2012, Abreu et al., 2012, Araijo, 2012, Lima, 2012, Castro, 2013].
Dentre os diversos desafios na extracao de petroleo em aguas profundas, destaca-se a otimizagao de
seus processos de produgao, que busca reduzir custos e elevar a produtividade dos pogos. Porém, para
alcancar tais metas, faz-se necessario um bom conhecimento do processo em questao, especialmente da
dindmica do pogo durante sua vida 1til. Nesse cenario, a modelagem matematica de pogos produtores
pode contribuir na previsibilidade de sua vida 1til e na otimizacao de seus processos. Dentre as varidveis
que compdem o complexo cenario de extragao, a pressao do fundo do pogo tem importante papel na
determinacao de sua produtividade. Contudo, a medigao dessa pressao é mais um desafio e, agravado
pelo longo periodo de operagao do sensor (vida tutil do reservatorio) que pode chegar a algumas décadas,
a falha desse sensor é, praticamente, dada como certa. Por outro lado, a manutengao do sensor nao é
uma alternativa, devido aos elevados custos de parada de producao e eventuais riscos ambientais.
Assim, a estimacao da pressdo de fundo de pogo, baseada nas demais medigdes disponiveis (sensor
virtual), se mostra uma alternativa interessante. A seguir, sdo apresentados maiores detalhes sobre o

processo mencionado.

2.1 O Processo de Producao

A partir de substincias orginicas, depositadas junto com sedimentos, que, sob certas condigoes ter-
moquimicas e apés uma cadeia de processos, é formado o composto de hidrocarbonetos que chamamos
de petroleo. Apesar de ter origem em rochas ditas geradoras, o petroleo se desloca, por motivos ainda
questionéveis [Thomas, 2004], e acumula-se nas rochas-reservatdrio, alvo da extragao.

Um reservatorio de petroleo off-shore é constituido por pocos produtores (vide Figura 2.1), que podem

ser classificados em surgentes e nao surgentes. O primeiro refere-se aqueles cuja pressao do reservatorio
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Figura 2.1: Tlustracao de uma plataforma de extracao de petroleo off-shore conectada a
dois pogos de extragao. Fonte: [Teixeira, 2011].

é suficientemente elevada para que os fluidos alcancem livremente a superficie, por elevacdo natural. O
segundo refere-se aqueles cuja pressdo do reservatorio é, relativamente, baixa e os fluidos contidos nele
nao chegam & superficie de forma natural, fazendo-se necessaria alguma técnica de elevagao artificial.
Tais técnicas também sdao empregadas em pocos surgentes ao final de sua vida produtiva ou quando a

vazao do pogo estd muito abaixo do que deveria produzir [Thomas, 2004].

Na elevagao artificial, destaca-se a técnica de injegao de gas-lift continuo (GLC), pela sua versatilidade
(em termos de vazao e profundidade) e por exigir investimentos relativamente baixos para pogos profundos
[Thomas, 2004]. O GLC consiste, basicamente, na injegdo do gas, em alta pressao, de forma controlada
e continua, com o objetivo de gaseificar o fluido e aumentar a producao por meio de dois mecanismos
fisicos: energia de expansao do gas injetado, que desloca o liquido para a superficie, e a redugao da
massa especifica do fluido, que faz com que a pressao do reservatério seja suficiente para desloca-lo
a superficie [Teixeira, 2011]. Na produgdo ocorre entao o escoamento bifasico (liquido e gas) que séo
separados na plataforma. A figura 2.2 mostra um diagrama simplificado sobre a injecao de gas-lift na

extragao de petroéleo.

Neste trabalho, sao considerados os pogos produtores de petroleo off-shore, nao surgentes, que uti-
lizam da técnica de elevagdo por injegao de gas-lift continuo. A seguir, sdo apresentados os sistemas de

instrumentagao utilizados nesse tipo de extracao.
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Figura 2.2: Diagrama simplificado da extragao de petroleo utilizando a técnica de elevagao
artificial por gas-lift continuo. Fonte: |Teixeira, 2011].
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Figura 2.3: Coluna de produgao convencional utilizando a técnica de elevagao artificial
por gas-lift. Fonte: [Thomas, 2004].

2.2 Instrumentacao

Nos pocos de producao sao inseridas tubulagoes responsaveis por conduzir o petrdleo da reserva até
a cabega do pocgo, chamadas de coluna de produ¢do. A Figura 2.3 mostra uma coluna de produgao
convencional, onde situa-se o sensor permanent downhole gauge (PDG), que disponibiliza importantes
informagoes de pressao e temperatura do poco. Os dutos de produgciao completam o curso do petroleo,
conduzindo-o da cabega do pogo até a plataforma, em que o trecho que toca o leito marinho é chamado
de flowline e parte suspensa até a plataforma é chamada de riser. O petroleo é extraido de varios pogos
que sdo conectados & um mesmo sistema de valvulas, manifold submarino de producdo, para entao ser
conduzido & plataforma.

Na cabega de cada poco ¢é instalado um conjunto de véalvulas, conexoes e adaptadores que permitem o
fluxo do fluido & superficie de forma segura e controlada. Esse sistema é chamado de drvore de natal que,
no caso de pogos submersos sao do tipo ANM, sigla para drvore de natal molhada. A Figura 2.4 mostra
um esquema desse complexo sistema denominado, para este caso, completacao submarina ou completagao
molhada.

Na plataforma, o fluido produzido alimenta um separador, em geral, trifasico, que separa o fluido em
Oleo, gés e dgua. A Figura 2.5 mostra um esquema desse tipo de separador.

O diagrama simplificado de instrumentacao tipica de um sistema de extragao de petroleo em dguas

profundas é mostrado na Figura 2.6. Verifica-se a presenca das valvulas de desligamento SDV (shutdown
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valve) e de estrangulamento choke. A primeira é operada em situagoes de emergéncia, enquanto a segunda
é operada, em malha aberta, para fazer restrigoes de vazao nas linhas de produgao e injecao de gas-lift.

No diagrama sao apresentadas as seguintes medigoes:

e Vazao instantanea de gas-lift,

Abertura da valvula choke de gas-Ilift,

e Temperatura & montante de SDV de gas-Ilift,
e Pressao & montante de SDV de gas-lift,
e Pressao a jusante de SDV de gas-lift,

e Pressdo de fundo de pogo no PDG,

e Temperatura de fundo de pogo no PDG,
e Pressao na arvore de natal,

e Temperatura na arvore de natal,

e Pressdo 4 montante de SDV,

e Pressao 4 montante de choke,

e Temperatura a montante de choke,

e Abertura da valvula choke de produgao,
e Pressao a jusante de choke.

Nem todas essas quatorze medigoes estao disponiveis em todos os pogos. Na obtencao de modelos
dindmicos para estimagao da pressao no PDG, foram utilizados, principalmente, os instrumentos da
plataforma, devido as melhores condi¢bes de manutencéo e maior confiabilidade das medicoes.

As medigoes foram coletadas, manualmente, nos sistemas historiadores da planta de extragdo. No
contexto do projeto, foram realizados estudos sobre a influéncia da compressao de dados realizada nos
historiadores que concluiram que, para os objetivos do projeto (e deste trabalho), ndo ha influéncia
significativa. A coleta de dados foi realizada de forma a priorizar trechos que tenham comportamentos
dinAmicos representativos e evitando trechos que apresentam casos particulares ou situagoes peculiares
que néo representam o funcionamento normal da planta. Foram observados vérios tipos de dindmica de
pogos, em varias fases de sua vida ttil. Uma importante caracteristica que varia de pogo para pogo (e
com seu tempo de vida) é o regime de golfadas, que esté relacionado com a forma que se da o escoamento

do fluido & superficie. Maiores informagGes sao encontradas no trabalho de [Thomas, 2004].

2.3 Conclusoes do Capitulo

Esse foi um breve capitulo que descreveu um pouco do processo que motivou essa dissertacao: a extragao
de petroleo em aguas profundas. Foi apresentado um pouco do processo, as medi¢des disponiveis no
sistema e a coleta de dados. Nos proximos capitulos, o processo aqui descrito é utilizado na aplicacao das

técnicas desenvolvidas.
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Capitulo 3

Informacao Auxiliar na Identificacao de

Sistemas

3.1 Introducgao

1O uso de redes neurais artificiais vem ganhando espago em diversos campos do conhecimento [Paliwal
and Kumar, 2009], dentre outros motivos, devido ao seu bom desempenho ante as mais variadas espécies
de problemas. Outro fator motivador da disseminagdo das redes é o amplo desenvolvimento das areas
relacionadas, tais como aprendizado de méquina e otimizagdo. Esses e outros fatores fizeram com que
as redes neurais se tornassem uma solucao de prateleira: aplicavel em varias areas, dispensando vastos
conhecimentos do processo em questao (a rede “aprende” o processo) e, com a incorporagdo dos algoritmos
de treinamento em diversas ferramentas, sem a necessidade de grandes conhecimentos sobre aprendizado
de méquina por parte do usuario. Além da incitante ideia de que foram inspiradas nas estruturas neurais
de organismos inteligentes.

Na modelagem de sistemas dinAmicos, as redes neurais também marcam presenga ha décadas [Na-
rendra and Parthasarathy, 1990, Chen et al., 1990], especialmente em identificagao de sistemas em que a
informacao modelada do sistema é extraida de dados. Nesse contexto, foram publicados intimeros traba-
lhos de identificagao de sistemas (e.g. nao lineares) que utilizam estruturas neurais em seus modelos. Um
dos maiores desafios na area de identificacao de sistemas néo lineares é o ndo conhecimento do funcional
que faz o mapeamento da entrada para a saida, em que, informagoes auxiliares do processo fornecem
grande ajuda na obtengdo de modelos mais precisos [Kerschen et al., 2006]. Contudo, nem sempre é
facil incorporar informacgao extra em estruturas neurais e, por vezes, opta-se por deixar de acrescentar a
informacgao ou partir para uma estrutura mais simples, e.g. linear, em que a informagcao é mais facilmente

incorporada.

3.1.1 Contextualizagao

Modelagem é a area do conhecimento que estuda maneiras de desenvolver e implementar modelos ma-
tematicos de sistemas reais [Aguirre, 2007]. Uma das formas de obter esses modelos é pela modelagem
caiza branca, em que as equagoes do modelo sao baseadas nos processos fisicos, quimicos ou fenomenolo-
gicos do sistema real [Garcia, 2005]. Nesse tipo de modelagem, é necessario um vasto conhecimento do
processo envolvido e, por vezes, um longo tempo disponivel para obtengao dos modelos — essa forma de

modelagem nao sera tratada nesse trabalho. Identificacao de sistemas, por outro lado, estuda técnicas

'Partes desse capitulo foram apresentados em [Abreu et al., 2012].
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alternativas de modelagem matematica. Dentre elas, temos as técnicas de identificagdo caiza preta (ou
modelagem caiza preta), em que os modelos matematicos sao obtidos baseando-se apenas nas medigoes
(e.g. entradas e saidas) de processo. Nesse procedimento, nenhum conhecimento prévio sobre o processo
é necessario, o que torna a identificagao aplicavel aos mais diversos tipos de sistemas, desde previsao do
tempo até a modelagem de sistemas sociais e financeiros. Pode-se dizer que a identificacao caixa preta é

fruto dessa busca por generalidade de aplicacdo do método.

Uma alternativa & modelagem caixa preta é denominada modelagem caiza cinza [Aguirre, 2007], sendo
que esta se diferencia daquela pelo fato de que, no processo de obten¢ao do modelo, além do conjunto
de dados dindmicos é também utilizada informacdo auziliar. Nesse procedimento, a maior dificuldade

encontrada é a insergao dessa informagao durante o treinamento dos modelos dindmicos.

Além dessa distincao entre modelos caixa banca, preta ou cinza, existem varias outras formas de
classificacado e categorizacdo de modelos. Para as discussdes que seguem, este trabalho se restringe
a modelos dindmicos, deterministicos, discretos, invariantes no tempo, paramétricos, com parametros
concentrados, nao auténomos e nao lineares. Maiores detalhes sobre o significado de cada uma dessas

classificagoes pode ser encontrada em [Aguirre, 2007].

A fim de facilitar a discussao, os seguintes aspectos relacionados ao problema de identificacao serao
considerados: i) a classe de modelos; ii) a classe de algoritmos utilizados no treinamento e iii) o tipo de

informacao auxiliar utilizada, sendo que este ultimo se aplica apenas na identificacao caixa cinza.

A classe de modelos refere-se a estrutura do modelo utilizada na identificacao, tais como modelos
lineares, modelos nao lineares polinomiais, modelos RBF (Radial Basis Function), redes neurais. Varios
exemplos de identificagao de sistemas utilizando essas estruturas sao encontrados na literatura, tanto para
modelagem caixa preta [Corréa et al., 2000, Aguirre et al., 2007, Xie et al., 2009] como para modelagem
caixa cinza [Herbert and Tulleken, 1993, Johansen, 1996, Corréa et al., 2002, Aguirre et al., 2004b, Aguirre
et al., 2004a, Aguirre et al., 2007, Chen et al., 2008, Barbosa, 2009, Barbosa et al., 2011].

Quanto ao tipo de algoritmo de treinamento, para o ajuste dos pardmetros do modelo aos dados,
existem exemplos de identificagdo, caixa preta e caixa cinza, que utilizam de técnicas bayesianas [Herbert
and Tulleken, 1993], otimizagao nao linear [Corréa et al., 2002], estimador de minimos quadrados com
restrigoes [Aguirre et al., 2004a], e otimiza¢do multiobjetiva [Johansen, 1996, Nepomuceno et al., 2007,
Barbosa et al., 2011].

Finalmente, com respeito ao tipo de informacgao auxiliar utilizada, tem-se: estabilidade e sinal algé-
brico do ganho (para modelos lineares) [Herbert and Tulleken, 1993|; valores do sistema em estado esta-
cionéario [Nepomuceno et al., 2007], curva estatica [Barbosa et al., 2011], simetria [Amaral, 2001, Aguirre
et al., 2004b]. Vale mencionar que em alguns casos a informacao auxiliar pode ser incorporada no modelo
na etapa de determinacdo de estrutura (topologia) seguido de treinamento com algoritmos convencio-
nais [Aguirre et al., 2004b, Connally et al., 2007].

Especificamente no que concerne a modelos do tipo redes neurais [Silva et al., 2010], informagao sobre
a curva estatica de um sistema foi incorporada por meio de um treinamento em duas etapas em [Amaral,
2001]. Por outro lado, algoritmos multiobjetivos foram utilizados para melhorar o treinamento de redes
neurais em [Teixeira et al., 2000]. No procedimento aqui descrito, esses dois elementos sdo combinados,
ou seja, modelos neurais (multilayer perceptron) dindmicos serdo treinados utilizando a curva estatica

como informagao auxiliar, por meio de otimizagao multiobjetivo.
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3.1.2 Metodologia Proposta

Este capitulo descreve um procedimento para se adicionar informacéo auxiliar em modelos do tipo rede
neural. A informacao auxiliar aqui tratada é a curva estética do sistema e a rede neural do tipo MLP
(multilayer perceptron). A adi¢do de informagdo auxiliar proposta é feita na fase de treinamento (i.e.
ajuste dos parametro), utilizando o erro de simulagao livre de dados dinAmicos e o erro sobre a curva
estatica. Considera-se que o — importante — problema de escolha de estrutura do modelo ja tenha sido
resolvido. O procedimento gera um conjunto de modelos, cuja validagao/escolha do(s) modelo(s) final(is)
nao é discutida aqui.

O procedimento é avaliado em um sistema hidraulico de bombeamento [Barbosa, 2006] e, posterior-
mente, aplicado a um sistema de extracao de petroleo em dguas profundas (vide Capitulo 2). Modelos
caixa preta e caixa cinza sao comparados a fim de salientar os principais aspectos da metodologia. Fi-

nalmente, sao feitas consideragoes acerca da aplicabilidade e vulnerabilidade do procedimento.

3.2 Procedimento de Insercao de Informacao Auxiliar

em Redes Neurais

A seguir, serdao mostrados os principais pontos do procedimento utilizado para treinar redes neurais de

maneira a incorporar informagao auxiliar sobre a curva estatica.

3.2.1 Estruturas dos modelos

Neste trabalho, foram obtidos modelos NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXo-

genous inputs), cuja estrutura geral é mostrada a seguir:
y(k) = Fly(k —1),....y(k —ny),u(k —1),..,u(k =1 —ny,),e(k —1),....,e(k — ne)] + e(k), (3.1)

em que ny, N, € N Sao0 os atrasos maximos considerados de saida y(k), entrada u(k) e ruido e(k),
respectivamente, e F' uma fungao nao linear, que serd implementada por meio de modelos perceptron
multicamadas (MLP).

Uma das etapas mais dificeis na construgao de modelos nao lineares, qualquer que seja a classe
de modelos considerada, é a determinagao da estrutura, ou topologia. Em consequéncia disso, diversos
trabalhos descrevem formas de determinar uma topologia adequada para redes neurais [Mezard and Nadal,
1989, Fahlman and Lebiere, 1990, Baffes and Zelle, 1992, Romaniuk and Hall, 1993, Bartlett, 1994, Garcia-
Pedrajas et al., 2003]. Em particular, alguns aspectos da topologia da rede podem ser ajustados para
incorporar certos tipos de informagdo auxiliar [Amaral, 2001, Aguirre et al., 2004b]. Uma abordagem
diferente a esse importante problema é o treinamento multiobjetivo, a fim de melhorar a capacidade
de generalizagao da rede treinada [Teixeira et al., 2000]. Essa etapa é igualmente importante tanto no

treinamento caixa preta, quanto no treinamento utilizando informacao auxiliar.

3.2.2 Ajuste dos pesos

Para o ajuste dos pardmetros nos modelos neurais caixa preta foi utilizado o algoritmo de Levenberg-

Marquadt, implementado no pacote Norgaard Toolboz [Norgaard, 1997]. Esse algoritmo ajusta os pesos
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da rede de maneira a minimizar a norma Lo do vetor de residuos, ou seja, o vetor de erros de predigao
de um passo a frente ao longo dos dados dindmicos de treinamento Z. A seguinte nomenclatura sera

utilizada no restante deste trabalho.

O conjunto de dados dindmicos é dado por

Z=[ y()u(l)
y(2) u(2)
y(N) u(N)]
A predicao de um passo a frente é
y(k) = Fly(k — 1), u(k —1)], (3.2)

sendo y(k — 1) = [y(k — 1),...,y(k — ny)]T e o vetor de entrada u(k — 1) = [u(k — 1), ..., u(k — ny)]T.

Assim, o treinamento caixa preta é dado pela solugao do seguinte problema de otimizagao
0 = argmin J, (0, Z), (3.3)
0

em que 6 é o vetor de pesos da rede e a funcao de custo a ser minimizada é

N
Ji(0, 2) = _[y(k) = g(k)]*. (3-4)

k=1

A expressao (3.4) mostra que no presente tipo de treinamento unicamente os dados dinamicos Z,
de comprimento N, sdo utilizados. Além disso, pelo fato de a relagao entre 6 e g(k) ser nao linear, o

problema (3.3) é nao convexo.

Além dos dados de treinamento Z, sao utilizados conjuntos de dados de teste e valida¢do, ambos
diferentes dos dados de treinamento. O desempenho sobre os dados de teste foi utilizado como critério
para a escolha da rede neural caixa preta, apresentada nos resultados. Os dados de validacao tem como
funcédo a avaliacdo do desempenho final do procedimento. Apds a anélise do desempenho sobre os dados

de validacao, nao se faz qualquer tipo de ajuste de parametros ou escolha do modelo final.

3.2.3 Uso de informagao auxiliar

Deseja-se treinar uma rede, mas de maneira diferente aquela descrita na Sec¢do 3.2.2. Primeiramente,
define-se a predigao livre como
g(k) = Fly(k —1), u(k - 1)], (3.5)

sendo y(k — 1) = [§(k — 1), .., (k — n,)]”.
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Além disso, assume-se que existe o seguinte conjunto de dados em estado estacionario

sendo que a barra indica valores constantes em estado estacionario e, tipicamente, M < N. Assim, é

possivel definir as seguintes fungoes de custo:

N
Js(0, 2) = | = S ly(k) — g0 e (3.6)

<y

M
Jse(0, 2) = | = S lalk) — (R (3.7)
k=1

sendo que (k) = F[y, 1] é a saida da rede em estado estacionario.

A justificativa para o uso de Jg em identificagdo de modelos, em vez da fungao objetivo “classica”
Jp foi discutida por [Aguirre et al., 2010]. Portanto, a informacao dinamica do sistema, contida em 7, é
aprendida pelo modelo ao minimizar Jg. Se a informagao estatica nao estiver bem representada em 72, é

de se esperar que o desempenho do modelo em estado estacionario seja ruim.

Considera-se que também se tem acesso ao conjunto de dados Z. O treinamento que minimize apenas
Jsr resultara em um modelo dindAmico muito ruim, pois niao ha informacao dinamica em Z, por definicdo.
Percebe-se que uma solucido de compromisso é procurar utilizar Z e Z simultaneamente. Uma maneira
de alcancgar esse alvo é por meio de técnicas multiobjetivas. Assim, ao definir um objetivo “composto”
J(0, Z, Z) = [Js(0, Z) Jsr (0, Z)], o treinamento resulta na solu¢io do seguinte problema nao convexo

para o caso de redes neurais:

6 = argminy, J(0, Z, Z
8 o 3 ) (3.8)
sujeito a : 60 € R™.

A solugdo do problema (3.8) é, na verdade, um conjunto de solugbes, em que cada uma das solugdes
apresenta uma melhoria em relagao a qualquer outra solugao em, pelo menos, um dos objetivos. Em
outras palavras, o conjunto serd composto por solugoes nao dominadas e é denominado conjunto de
solugdes eficientes, solugbes Pareto-dtimas ou simplesmente conjunto Pareto [Takahashi, 2007]. Esse
conjunto de solugoes pode ser conseguido utilizando o algoritmo evolucionario multiobjetivo NSGA-II,
como também implementado em [Barbosa, 2009]. A principal justificativa para a escolha de um algoritmo
evolucionério é devido & nao convexidade do problema de otimizacao proposto, devido a véarios fatores,
dentre eles o uso do erro de simulagao livre e a alta complexidade do problema. Foi utilizado o algoritmo
NSGA-IT por questoes de implementagao, porém, a principio, qualquer outro algoritmo de otimizagao
multiobjetivo ndo muito susceptivel a minimos locais poderia ser utilizado. A préxima secdo ilustra o

procedimento com os resultados experimentais.
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Figura 3.1: Sistema de bombeamento de dgua formado por dois conjuntos moto-bomba
de 10cv cada. Fonte: [Barbosa, 2006].

3.3 Resultados Experimentais

Nesta segao serao apresentados resultados experimentais em duas aplicagoes: um sistema hidraulico de

bombeamento e um sistema de extragao de petroleo em pogos nao surgentes.

3.3.1 O Sistema Hidraulico

O sistema hidraulico utilizado esta situado no Centro de Pesquisas Hidraulicas e Recursos Hidricos (CPH)
da UFMG e tem por objetivo emular o comportamento de uma queda d’agua acoplada a uma turbina
hidraulica de uma usina hidrelétrica [Barbosa, 2006]. O sistema é composto por duas bombas, que
simulam a queda d’agua e um conjunto turbina-gerador, que simula o sistema de geragao de uma usina.

A Figura 3.1 mostra o sistema de bombeamento, composto por duas bombas de 10cv, de caracte-
risticas muito semelhantes, acionadas por dois inversores de frequéncia. Nos testes aqui descritos, foi
utilizada a configuragao paralela, em que as bombas recebem a mesma referéncia de velocidade. Juntas,
as bombas alimentam uma turbina hidraulica Francis acoplada a um gerador. O conjunto turbina-gerador
é mostrado na Figura 3.2.

Das véarias medicoes instaladas no sistema, foram utilizadas, neste trabalho, a referéncia de velocidade
das bombas, em rpm (rotag¢oes por minuto), e a pressao de recalque das bombas, em mlc (metros de coluna
de liquido). A referéncia de velocidade é dada pelos inversores de frequéncia e a pressio é fornecida pelo
transmissor, ambos coletados pelo sistema supervisorio da planta, desenvolvido por [Barbosa, 2006].
Informagoes mais detalhadas sobre o sistema sao encontradas nos trabalhos de [Caixeiro, 2003, Aratjo,
2003, Duarte, 2004, Barbosa, 2006, Barbosa et al., 2011].
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Figura 3.2: Conjunto turbina-gerador, acoplado ao sistema de bombeamento de agua.
Fonte: [Barbosa, 2006].

Ensaios

Como entrada do sistema, foi utilizado o valor de referéncia de velocidade das bombas hidraulicas, em
rpm (rotagdes por minuto). Como saida, foi considerada a medigdo de pressao, a jusante das bombas,
cuja precisao é de 0, 175 mlc (metros de coluna de liquido), ou 0,25% do fundo de escala do instrumento.
Os testes foram realizados em malha aberta.

Para a realizagao dos testes dindmicos, foi escolhido um periodo de amostragem T = 50ms, de acordo
com critérios adotados em [Barbosa et al., 2011]. A forma do sinal de entrada foi escolhida de forma a
excitar o sistema em variados pontos de operagao, com diferentes valores de amplitudes, de modo que o
comportamento dindmico do sistema fique bem representado no conjunto de dados. Para a identificagao
do sistema foram coletadas N = 3100 amostras, para teste e validagdo foram coletadas 750 amostras.

Os dados de identificacao e teste do sistema produziram valores de saida compreendidos entre, apro-
ximadamente, 13 e 19,2 mlc, sendo que a faixa de operacao pode variar entre, aproximadamente, 6 e
25 mlc. Isso mostra certa limitacao da faixa de operagao nesses dados, o que é tipico nos casos em que ha
restrigoes de véarias naturezas durante a execugao dos testes. Os dados de validacao, por outro lado, foram
coletados numa ampla faixa de operagdo, compreendida entre 6 e 25 mlc. Os sinais de entrada e saida
utilizados para identificacao e validagdo sdo mostrados nas Figuras 3.3 e 3.4, respectivamente, em que
é notoria a diferenga entre a faixa de operagao dos dados de identificagdo e validagao, sendo o primeiro
muito mais restrito do que o segundo. Esses dados servem para andlise da capacidade dos modelos em
apresentar boas respostas em regices de operacao desconhecidas.

Além dos testes dinAmicos, foi realizado um experimento para obtengdo da curva estatica do sistema.
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Figura 3.5: Curva estatica medida do sistema (e) e aproximagao polinomial de segundo
grau (---), conforme Equagao 3.9.

Nesse experimento, a referéncia de velocidade da bomba foi mantida em um valor fixo até o sistema atingir
o regime permanente. Uma vez em regime permanente, foram amostrados 240 valores de pressao e sua
média foi registrada juntamente com o valor de entrada de referéncia de velocidade. Cada procedimento
desse corresponde a um ponto na curva estatica, cuja abscissa ¢ a variavel de entrada (referéncia de rotagao
das bombas) e a ordenada, a saida (valor da pressdo a jusante das bombas). Utilizando esse procedimento,
foram gerados M = 23 pontos da curva estatica com valores de entrada igualmente espacados entre 650

e 1750 rpm. A curva estatica obtida é mostrada na Figura 3.5.

Além dos pontos medidos da curva estética, foi realizada uma aproximacao polinomial de segundo

grau, conforme a seguir:

H(a) = Bu® + ot + k. (3.9)

Na Figura 3.5 também é mostrada a curva obtida pela regressao polinomial de segunda ordem,
conforme Equacdo 3.9, com = 9,3514 x 1076, a = 6,0492 x 10~% e k = 0, 3825. Pela figura, verifica-se

a caracteristica nao linear da curva estatica.

Nota-se que, nesta aplicagdo, a curva estatica foi obtida por medigbes feitas no sistema real, em
toda a faixa de operagao. No entanto, para o procedimento de modelagem caixa cinza aqui apresentado,
nada impediria que essa curva estatica fosse obtida por outros meios, tais como equagoes de processo ou

informagoes empiricas, como é o caso da aplicagao mostrada na Secao 3.3.2.
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Modelos

O primeiro grande desafio é a escolha da topologia da rede. Como o objetivo deste trabalho é comparar o
desempenho de modelos neurais caixa preta e caixa cinza, decidiu-se escolher uma estrutura previamente
utilizada em [Barbosa et al., 2011]:

7 6 6 2
y= 0o+ Z 0; tanh (Z 0:,5y(k — 7) + Z 0;,j+myulk —j) + Z 0:,j+13)€(k — j)>7
1=1 j=1 3=0 j=1

em que a parte média movel (e(k — 1) e e(k — 2)) do modelo foi considerada somente no treinamento

caixa preta. No treinamento bi-objetivo, devido ao fato de estar otimizando a fungao Jg, que utiliza a

simulagao livre, foi utilizada apenas a parte autorregressiva com entrada exdgena (NARX) do modelo.
Como o algoritmo de treinamento possui caracteristicas estocésticas, foram realizados 100 treinamen-

tos e foi escolhido o modelo que deteve o menor erro de aproximagao nos dados de teste.

Resultados

A modelagem caixa cinza produziu o conjunto Pareto mostrado na Fig. 3.6, que também mostra o
desempenho do modelo caixa preta. Na figura é mostrado o percentual da raiz do erro médio quadréatico
(PRMSE) em relagdo ao fundo de escala do instrumento, igual a 70 mlc. Verifica-se que a solugao do
Pareto com o menor erro de simulagao livre (o 4,839) domina a solugdo caixa preta, ou seja, o modelo
caixa preta estimado nao faz parte do conjunto Pareto. Isso ocorre devido ao fato de que o ajuste dos
pardmetros feito no modelo caixa preta utiliza do erro de estimagdo um passo & frente como critério de
minimizagao, sendo que, na Fig. 3.6, é apresentado o erro de simulagao livre.

Alguns modelos obtidos por identificagdo caixa cinza tém melhores desempenhos de valida¢do em
faixa ampla. A medida que a solucdo comeca a considerar mais a curva estatica, observa-se uma melhoria
do desempenho dindmico em faixa ampla. Porém, a partir de certo ponto, quando esse erro sobre a curva
estatica fica bastante reduzido pelo otimizador, os modelos comegam a ter desempenho muito inferior
sobre os dados dindmicos de validagao.

Para as discussoes que seguem, serdo comparados trés modelos: M, (modelo obtido por identificagao
caixa preta - indicado na Fig. 3.6 por [ 4,842), M., (modelo obtido por identificagdo caixa cinza que
obteve o melhor desempenho dindmico em faixa ampla - indicado na Fig. 3.6 por o 4, 797) e M, (modelo
obtido por identificacao caixa cinza que obteve o melhor desempenho sobre a curva estatica - indicado
na Fig. 3.6 por o 5, 218).

A Fig. 3.7 mostra a curva estatica dos modelos M, M., e M,. Pode-se observar que a curva ¢ bem
ajustada por todos os modelos para a faixa de entrada entre 1200 e 1400 rpm, mesma regiao de operagao
dos dados de identificagdo. Nas demais regides (i.e. < 1200 e > 1400 rpm), ocorrem erros de aproximagao
da curva. E possivel notar que o modelo caixa preta (M) obteve o pior desempenho, especialmente na
faixa acima de 1500 rpm. Nota-se que os modelos com ajuste bi-objetivo se aproximam mais da curva
estatica real.

A Figura 3.8 mostra um trecho da simulacao dos trés modelos para os dados de validacao. E possivel
verificar que, em geral, o desempenho dindmico (transitério), fora da faixa em que o sistema foi identifi-
cado, apresenta comportamento bem diferente do sistema real. Por outro lado, o transitério compreendido
entre 19 e 20s, dentro da faixa em que o sistema foi identificado, apresenta bom desempenho. E possivel

verificar que o desempenho do modelo M., se mostra muito oscilatério, com caracteristicas dinamicas
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Figura 3.6: Curva Pareto obtida do ajuste multiobjetivo dos parametros da rede neural
(Eq. 3.10). A cor de preenchimento dos pontos representa o erro (PRMSE) sobre o teste
dindmico em faixa ampla: quanto mais proximo da cor branca, menor o erro. Estao
marcados, em azul (o 4,839) e vermelho (o 5,218), os modelos caixa cinza com melhor
desempenho em cada um dos objetivos. Em verde (o 4,797), é marcado o modelo que
apresentou o melhor desempenho no teste dindmico em faixa ampla. O quadrado (OJ 4, 842)
representa o modelo caixa preta. Os valores escritos nos quatro pontos marcados referem-
se a0 PRMSE sobre os dados dindmicos em faixa ampla. A regiao cinza, contornada
pela linha tracejada (——), representa a regiao em que o erro pode ser considerado nulo,
inferior & precisao do instrumento (< 0,25%).
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Figura 3.7: Curva estética de () M,, (o) M,,, (&) M, e (o) medigoes.

bem diferentes das apresentadas pelo sistema real. Por outro lado, o modelo caixa cinza M., , apesar de
ter um comportamento dinamico semelhante ao modelo M, (em azul), verifica-se que no patamar mais
alto, em torno de 24 mlc, fora da faixa de operacao dos dados de identificacdo, houve uma reducgao do
offset na pressao, mostrando que sua funcao estéatica esta mais adequada ao sistema real.

De fato, a informagao adicional implementada na identificagao caixa cinza traz consigo informagoes
sobre o comportamento estatico do sistema. A implementagdo do método tende a reduzir erros de offset
em regioes conhecidas apenas pela curva estatica do sistema. Nao hé informacao alguma com relagao ao
comportamento dindmico do sistema em outras regioes de operacao.

Outro ponto de interesse na analise dos resultados do procedimento bi-objetivo é o fato de que o
modelo que pior se ajustou a curva estética obteve o melhor desempenho nos ensaios dindmicos, e vice-
versa. Isso sugere a existéncia de dois objetivos conflitantes: o ajuste da curva estatica vs. ajuste do
comportamento dinAmico do sistema. Esses objetivos nao sao conflitantes per se, uma vez que ambos
coexistem no sistema sendo identificado. O ponto central, que justifica o procedimento bi-objetivo, é
que a informacao dinimica e estitica nem sempre sdo igualmente balanceadas em um nico conjunto
de dados [Barbosa et al., 2011]. Nesse contexto, a abordagem caixa cinza ajuda a balancear ambas
informacgoes a fim de obter um modelo parcimonioso, com bom desempenho estatico e dindmico.

A Figura 3.9 mostra o desempenho dos modelos no espago do erro dinAmico em faixa ampla (validagao)
e erro da curva estatica. E possivel verificar que, para uma faixa maior de operacio, a modelagem caixa
cinza pode encontrar solucoes que dominam o modelo caixa preta. E interessante notar ainda que o
modelo caixa preta nao domina nenhuma solugao. Ou seja, utilizando a abordagem caixa cinza, para este
caso, haverd sempre uma melhoria de desempenho, seja no comportamento estatico, no dindmico ou em

ambos.
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Figura 3.8: Trecho do sinal de validagdo que mostra a simulagao livre dos modelos (——)
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Tabela 3.1: Desempenho de modelos identificados para o sistema de bombeamento.

Modelo PRMSE (%)
Js(id.)  Js(teste) Jg(val.) JSF
M, 0,3885  0,5548 4,8423 1,4200
M, 0,5500  0,8325 4,7971  1,1387
M, 1,4071 1,5603 5,2178  0,3987

Comparacao entre resultados

A Tabela 3.1 mostra o resultado comparativo entre os modelos apresentados, para todas as massas de
dados utilizadas. Nesses resultados, é possivel verificar que a rede neural caixa preta (M) é a que mais
se ajusta aos dados de identificagao e obtém o melhor resultado, entre todos os modelos, para os dados
de teste. Numa tarefa comum de modelagem, em que a faixa de operagao estaria restrita a uma regiao
menor (como nos dados de identificagao e teste), poderia dar a falsa impressdo de que o modelo neural
caixa preta seria o mais adequado. Porém, pelo desempenho nos dados de validagao em faixa ampla,
verifica-se que o modelo neural caixa preta nao detém o melhor resultado.

Ao comparar a rede neural caixa preta (Mp) com a rede caixa cinza (M.,), verifica-se que, ao
adicionar a informagao da curva estatica no modelo neural, o modelo pode responder melhor para dados
nao conhecidos. Em outras palavras, com o uso da modelagem caixa cinza, é possivel encontrar modelos
com melhor desempenho, tanto dindmico (global) quanto estético. No presente exemplo, essa melhora

nao é dramética, pois mesmo no conjunto de dados dindmicos de identificacdo Z e de teste, a informagao
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do comportamento estatico do sistema esté razoavelmente bem representada, fazendo com que a adigao
da informacgao auxiliar do comportamento estéatico global nao gere ganhos expressivos. Esse nao é o caso
do proximo exemplo, que servird para ilustrar uma situagao em que a vantagem de se usar o procedimento

caixa cinza é maior.

3.3.2 O Sistema de Extracao de Petréleo

O processo de extracao de petroleo em pogos nao surgentes consiste, basicamente, na injegao de gas (gas-
lift), que forma uma mistura gas-6leo, com densidade menor, e faz com que o 6leo suba até a superficie.
Nesse contexto, a identificacao de sistemas dindmicos se aplica & estimagao da pressao de fundo de pogo
(PDG-P), que é um importante fator na determinagao da produtividade e tempo de vida do pogo de
petroleo. Porém, essa informagao nem sempre esté disponivel, devido as més condigoes do ambiente de
operacao desse sensor e ao alto custo relacionado a troca e & manutencao do dispositivo. Esses fatores
motivam a estimagao dessa pressao de fundo de pogo a partir de medigoes feitas na superficie. Maiores

informagoes sobre o processo sao fornecidas no Capitulo 2.

Modelos

Para realizar a estimagao da pressao de fundo de poco sao utilizadas medigoes disponiveis na plataforma,
quais sejam: vazao de injecao de gas-lift, pressao na linha de injegao de gas-lift, pressao & montante da
choke de produgao, temperatura na linha de producgéo e pressdo & montante de SDV de produgao.

As medigoes foram amostradas a uma taxa Ty = lmin e, com a adicdo de alguns termos de atraso,
servem de entrada para a rede neural. Foi utilizada uma estrutura NARMAX (os termos MA foram
utilizados apenas na abordagem caixa preta), com uma camada escondida com 10 neurdnios, fungao de
ativagao tanh() e fungdo linear na camada de saida. A saida da rede representa a pressdao PDG-P.

Os procedimentos de treinamento foram os mesmos apresentados na Secao 3.2. Para a obtencao do
modelo caixa preta foram treinadas 100 redes utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquadt, implemen-
tado no pacote Norgaard Toolbox [Norgaard, 1997]. Para fins de comparagao, foi escolhida a rede neural
caixa preta com o melhor desempenho em dados de teste.

Para a identificacdo do sistema, foram coletadas duas janelas de dados: identificagdo (N = 5000)
e validagdo (N = 95000). A curva estatica do processo foi obtida a partir de regressdo polinomial de
segundo grau baseada em pontos de operacao conhecidos previamente. Foram selecionadas, manualmente,
em varias massas de dados, regides de operagao em que o sistema aparenta estar em estado estacionéario.
Para cada regiao selecionada, foram tomadas as médias dos valores de entrada e saida, obtendo assim os
pontos de operacao conhecidos do sistema. A partir desses pontos de operacao e baseado no conhecimento
prévio (fornecido por comunicagdo pessoal com engenheiros de processo da Petrobras) de que a curva
estatica tem caracteristicas de uma funcdo de segundo grau (parabola), foi feita a interpolagdo desses
pontos e, assim, obtida a curva estatica do sistema de extracao de petroleo. Apesar do modelo ter cinco
medigOes na entrada da rede, a curva estatica foi obtida em duas dimensoes apenas (pressao de fundo

PDG-P vs vazao de gas-lift), considerando as demais medigoes constantes.

Resultados

A Figura 3.10 mostra o desempenho da rede neural caixa preta M, para os dados de validacao. E

possivel verificar, a menos do primeiro estreito patamar, um offset significativo entre os dados medidos
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Figura 3.10: Desempenho do modelo dindmico M,, (caixa preta) sobre os dados de valida-
¢ao do sistema de extragao de petroleo. Os dados estimados e medidos sao apresentados,
respectivamente, em preto e vermelho.

e estimados. Nesse caso, é esperado que a identificagdo caixa cinza reduza essa diferenca com a insergao
da informacgao sobre o comportamento estatico do sistema.

Assim, utilizando a abordagem caixa cinza, produziu-se o conjunto Pareto de solugoes mostrado na
Fig. 3.11, em que é mostrado também o desempenho do modelo M,,. Nota-se que o conjunto Pareto
contém solucoes com desempenho melhor em relacao a curva estatica. E possivel verificar também, pela
intensidade das cores, que o desempenho sobre os dados de validagao do modelo M,, é um dos piores,
comparado ao conjunto de solugdes caixa cinza. O modelo M, (o 2,751) apresenta desempenho bem
superior ao modelo M, (m 3,498).

As curvas estaticas dos modelos M, e M. sao mostradas na Fig. 3.12. Verifica-se que a curva
estatica desejada tem a forma de uma parabola, o que torna dificil o bom ajuste de modelos que utilizam
um conjunto de dados com faixa de operacao limitada que, nesse caso, estd compreendida entre 2600 e
4300m3/h (regido em que a curva estética de M, se aproxima mais do desejado). Porém, especialmente
na faixa entre 5000 e 10000m? /h, verifica-se o mau ajuste do modelo M, o que explica o offset nos dados
de validacao (Fig. 3.10). O modelo M., por outro lado, tem, em um dos objetivos, o compromisso de se
ajustar a essa curva estatica, apresentando uma aproximacao melhor em toda a regiao de operagao.

A aproximagao melhor da curva estatica do modelo M. resulta numa redugédo do erro sobre os dados
de validacao, como pode ser observado na Figura 3.13. Vale ressaltar que nao é observada melhoria no
comportamento dindmico, e nem era de se esperar, pois a informacao adicional inserida contém apenas
informacao sobre o comportamento estatico do sistema.

A Figura 3.14 mostra o desempenho dos modelos no espago do erro dinAmico de validagao e erro sobre
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Figura 3.11: Conjunto Pareto de solu¢des utilizando a abordagem caixa cinza. E mostrado
também o desempenho do (m) modelo caixa preta M,. E destacado em verde (o 2,751)
um dos modelos obtidos no procedimento caixa cinza: M,.. Os ntmeros em destaque
mostram o desempenho (RMSE) sobre os dados de validagdo. A intensidade das cores
de preenchimento dos circulos também ilustram o valor do RMSE sobre os dados de
validagao: quanto mais clara a cor, menor o erro sobre os dados de validacao.
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respectivamente, em preto e vermelho.
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Figura 3.14: Conjunto Pareto de solugoes mostrados no espago do erro (RMSE) dindmico
de validacao e erro (RMSE) sobre a curva estéatica. E mostrado também o desempenho

dos modelos (m) M, e (o) M..

a curva estatica. E possivel verificar que o modelo M, é dominado por todas as solugoes do conjunto
Pareto. Seja qual for o decisor, para este caso, a solugao caixa cinza, para os dados de validagao, sempre
apresentard melhor desempenho estitico e dindmico sobre o modelo caixa preta. Esse resultado pode
ser explicado, em parte, pela caracteristica fortemente nao linear da curva estatica, sendo que os dados
de validacao ocupam exatamente a regiao em torno do ponto mais baixo da parabola na curva estatica,

regiao onde o ganho do sistema sofre mais alteracées com pequenas variacdes no ponto de operacao.

3.3.3 Discussao dos resultados experimentais

A abordagem caixa cinza mostrou-se uma alternativa interessante para o caso do sistema de extragao de
petroleo, melhorando significativamente o desempenho dos modelos neurais. Ja no sistema de bombea-
mento, as melhorias ndo foram tao expressivas. Essa diferenca pode ser explicada por diversos fatores.
Comparando as curvas estaticas, por exemplo, é possivel verificar que o sistema de extracao de petroleo
opera em uma regiao que dificilmente pode ser aproximada por uma reta, enquanto que, no sistema de
bombeamento, essa aproximagao é mais facil.

Outro fator relevante pode estar relacionado as caracteristicas dos dados de identificagdo. Os testes
no sistema de bombeamento foram realizados em laboratorio, em boas condi¢oes de ensaio, e os sinais de
identificacao foram escolhidos de forma a manter o sistema persistentemente excitado (dentro da faixa
limitada de operagao). Por outro lado, no sistema de extragdo de petroleo, foi escolhida uma janela

de identificacdo contendo apenas um degrau (com oscilagdes). E claro que um sinal persistentemente
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excitante é muito mais rico em informacao, estatica e dindmica, que um tnico degrau.
Assim, como procedimento de identificagao caixa cinza, em geral, sugere-se que, primeiro, seja feito o
levantamento da curva estatica do modelo caixa preta e do sistema real. Caso a diferenca entre as curvas

seja expressiva, sugere-se a utilizagao da metodologia proposta.

3.4 Conclusoes do Capitulo

Esse capitulo descreveu um procedimento de identificacdo caixa cinza usando redes neurais, cuja infor-
macao auxiliar é a curva estatica do sistema. A informagao auxiliar é adicionada na fase de treinamento,
em que é empregada a otimizacao multiobjetivo em duas métricas de erro: raiz do erro quadrético mé-
dio (RMSE) de simulagéo livre sobre dados dindmicos e RMSE da curva estatica. O procedimento ¢
aplicavel a qualquer sistema que disponha de dados din&dmicos de treinamento e da curva estatica do
sistema. Foram mostradas duas aplicagoes do procedimento em sistemas reais: um sistema hidréulico de
bombeamento (10cv) e um sistema de extragdo de petroleo em aguas profundas.

O sistema hidraulico mostrou o desempenho do procedimento em um sistema relativamente bem
comportado quanto & ruidos e com dados dindmicos bem representativos. Nesse caso, foi mostrado que
o procedimento nao gera ganhos significativos, ja que a informacao do comportamento estatico estd bem
representada nos dados dindmicos de treinamento. Sistemas cuja curva estatica nao adiciona muita
informacao ao comportamento do processo podem nao obter ganhos com a aplicagao do procedimento.

O sistema de extragao de petroleo em dguas profundas, por outro lado, apresentou ganhos expressivos
quando adicionada a informacao da curva estatica usando o método proposto. Essa aplicacdo mostrou
que o procedimento pode gerar melhoria significativa de desempenho quando as caracteristicas estaticas
nao estao bem representadas nos dados.

O procedimento mostrou uma possibilidade de adicionar informagao extra em modelos neurais.
Mesmo sendo uma ferramenta de uso genérico, foi mostrado que as redes neurais podem incorporar
informacoes especificas de um sistema, sem modificagoes na estrutura do modelo. Foi mostrado que essa
“customizagao” de uma ferramenta tao geral pode trazer ganhos significativos. Compreender a estrutura
do modelo neural e interferir no processo de aprendizagem para se adaptar melhor a cada uso das redes

neurais pode ser um caminho promissor.
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Capitulo 4

Diversidade em Comités de Modelos

Dinamicos

4.1 Introducao

Com a evolucao das técnicas de modelagem e identificacdo de sistemas, hoje é possivel obter modelos
dindmicos de varias maneiras distintas, utilizando das mais variadas técnicas e procedimentos, tornando-
se, as vezes, dificil optar por um modelo ou outro. A estratégia de combinar varios modelos pode
ser uma solucao para este caso, em que varios modelos sao utilizados para a formagao de um modelo
maior, uma mdquina de comité. Um comité pode utilizar-se de uma arquitetura modular (e.g. mistura
de especialistas), em que cada componente soluciona parte do problema e a solugdo final é dada pela
mistura desses; ou uma arquitetura paralela (e.g. ensemble), em que todos os componentes tentam gerar,
concorrentemente, uma solugao completa para o problema em questao e a combinacao destes gera uma
resposta mais adequada ao problema. E possivel ainda que ambas as abordagens sejam utilizadas num
problema, contudo, este trabalho se restringe aos ensembles de modelos dindmicos, numa arquitetura
unicamente paralela. Na literatura, ensembles sao utilizados, principalmente, com a justificativa de
aprimorar a capacidade de generalizagdo do modelo [Krogh and Vedelsby, 1995, Sharkey, 1996] e reduzir
o sobre-ajuste (overfitting) aos dados [Sollich and Krogh, 1995]. A combinagido de modelos, por sua vez,
traz consigo alguns questionamentos: vale a pena combinar todos os modelos obtidos? Como selecionar

os modelos? Qual a melhor forma de combina-los?

4.1.1 Contextualizacao

Para iniciar a discussao, é importante salientar que essa ideia de combinar a resposta de componentes, que
resolvem um mesmo problema, ndo é nova. A natureza utiliza, por exemplo, na reproducgao das espécies,
um combinador — aleatorio talvez — do codigo genético de dois individuos para formar um terceiro, que
pode ser mais adaptado ao meio do que cada um dos individuos que o gerou. Em sistemas governamentais
ou judiciais é comum que decisoes importantes sejam tomadas por conselhos ou comités, que combinam
varias opinides e apresentam uma tnica resposta ao problema. Em engenharia, essa ideia também nao é
nova, sendo que alguns registros datam de 1931, em que sistemas receptores sao combinados de forma a
recuperar melhor um sinal de comunicagao [Beverage and Peterson, 1931]. Em identificagdo de sistemas,
trabalhos combinando preditores foram realizados por volta da década de 60 [Buell, 1958, Graybill and
Deal, 1959, Brennan, 1959, Nilsson, 1965, Ablow and Kaylor, 1965, Seshadri, 1966, Bates and Granger,
1969], mas foi a partir da década de 90 que os trabalhos nessa area se intensificaram [Barbosa, 2009]

e, no inicio da década, varios trabalhos justificaram o uso de ensembles a partir de resultados empiricos
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[Hansen and Salamon, 1990, Wolpert, 1992, Perrone, 1993, Drucker et al., 1994, Hashem, 1994, Hashem and
Schmeiser, 1995]. [Krogh and Vedelsby, 1995] formalizaram melhor a justificativa de utilizar ensembles
em problemas de regressao em que, por meio da decomposi¢ao de ambiguidade, foi provado que o erro
quadratico do ensemble é, garantidamente, menor ou igual & média dos erros médios quadraticos de seus
componentes [Krogh and Vedelsby, 1995]. Desde entdo, varios trabalhos envolvendo ensembles foram
desenvolvidos, muitos deles utilizando redes neurais aplicadas em problemas de classificacao.

Um ponto comum para se obter uma boa combinacao de membros, seja na evolugao das espécies ou
nos conselhos governamentais, é o principio da diversidade. Para que a evolugao seja bem sucedida, por
exemplo, a biodiversidade pode ser um fator determinante para que seres vivos prosperem nas proximas
geracoes apos uma grande calamidade. A diversidade de membros de um comité também é uma forma
de garantir que as decisoes do grupo sejam satisfatorias para a maioria dos representados. Na engenharia
néo é diferente. O trabalho de [Beverage and Peterson, 1931] ja referenciava o termo como uma impor-
tante caracteristica para o sistema de recepgdo de sinais. [Hansen and Salamon, 1990], apesar de néo
fazerem referéncia explicita ao termo “diversidade”, apresentaram um método que baseia-se no N-version
programming', cuja diversidade ja era um principio conhecido nesse contexto [Avizienis, 1984]. Trabalhos
mais recentes mostram que o uso do conceito de diversidade nos ensembles pode melhorar muito seu
desempenho [Schapire, 1990, Croll et al., 1995, Ueda and Nakano, 1996, Opitz and Shavlik, 1996, Rosen,
1996, Sharkey and Sharkey, 1997, Freund and Schapire, 1997, Liu and Yao, 1999, Melville and Mooney,
2003, Canuto et al., 2007]. Esses e varios outros trabalhos nao citados aqui apontam que o conceito de

diversidade pode ser a chave para responder as perguntas do inicio deste capitulo.

4.1.2 Metodologia Proposta

Este capitulo dedica-se ao estudo do conceito de diversidade e & sua aplicagao na combinacao de modelos,
aplicados ao problema de identificacao de sistemas. E objetivo que se desenvolva uma metodologia para
a medi¢ao da diversidade de modelos e sua utilizagao, direta ou indireta, na formagao de um ensemble.
Espera-se que também seja possivel verificar a influéncia da diversidade no desempenho do ensemble.
Inicialmente, é feito um breve estudo do conceito de diversidade, suas aplicagoes na identificagao de
sistemas e suas formas de calculo. Em seguida, sao feitos testes preliminares acerca das formas de calculo
da diversidade em modelos dindmicos. A partir dos resultados dos testes preliminares, sdo realizados

testes em sistemas experimentais e os resultados sao avaliados.

4.2 Sobre Diversidade

Conforme ja dito, diversidade é uma preocupagao recorrente quando o assunto é combinagao de com-
ponentes, em vérias areas do conhecimento. [Beverage and Peterson, 1931] definiram diversidade como
o principio pelo qual vantagem é obtida pelo fato de que erros nao ocorrem simultaneamente em dois
sistemas receptores. [Avizienis, 1984], em seu trabalho de engenharia de software, cunhou o termo design
diversity para referenciar ao desenvolvimento de softwares (ou hardwares), com a mesma finalidade, mas
de forma independente, mais tolerante a falhas. Segundo [Sharkey, 1996|, o termo provém da ideia de
combinar programas, em paralelo, que possam falhar, mas de forma independente (ou ndo correlacio-

nada). Quando no contexto de redes neurais, a diversidade remete a ideia do erro de um componente

Método utilizado em engenharia de software, em que multiplos programas sao desenvolvidos, de forma
independente, mas com as mesmas funcionalidades.
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ser compensado pelo acerto dos demais. Para clarear essa ideia, uma ilustragao feita por [Sharkey and
Sharkey, 1997] aplicada & aproximacao de fungdes, em forma de diagramas de Venn, é reproduzida na
Figura 4.1, mas com alteracoes acerca da interpretacao da figura que, nesse trabalho, é feita no &mbito
de identificacao de sistemas dindmicos.

Considere a Figura 4.1. Seja D o conjunto universo, ficticio, que contém todos os comportamentos
dindmicos possiveis. Considere um sistema dindmico que pode ser completamente descrito pela fungao
f(.) que, no conjunto universo D, abrange o subconjunto F' de “comportamentos dinamicos”. Um modelo
ideal desse sistema deveria, portanto, possuir o mesmo tamanho e ocupar a mesma posicao de F' no
conjunto D. Mas, para a obtencao do modelo, é disponibilizado um conjunto de dados dindmicos de
treinamento que representa bem o conjunto Z de comportamentos dindmicos. Verifica-se que o conjunto Z
é muito menor que F (Z € F), mostrando a situac¢ao, comum, de que os dados utilizados na identificagao
nao representam bem todo o comportamento dindmico do sistema. Assume-se que ¢é disponibilizada
também uma massa de dados de teste, que representa bem os comportamentos dindmicos contidos no
conjunto 7. De forma semelhante a Z, T' € F. Essa figura ilustra bem o cenario de identificagdo de
sistemas, em que os dados de identificagao e teste nao representam bem todo o comportamento dindmico
do sistema.

Seja P = {Py, P3,...} o conjunto de todos modelos identificados a partir dos dados de treinamento
Z e teste T, supondo ajuste perfeito a esses dados: (ZUT) C P; Vi € N*; e que os modelos em P tém
a mesma complexidade de F', i.e. tém o mesmo nimero de elementos: n(P;) = n(F) Vi € N*, em que
n(X) representa o nimero de elementos no conjunto X. Na Fig. 4.1, isso significa que todos os modelos
contidos em P abrangem os conjuntos Z e T, e possuem o mesmo tamanho de F'. Nessa interpretagao, a
“complexidade” esta associada & quantidade de “comportamentos dindmicos” abrangida pelo modelo, ou
seja, ao tamanho dos conjuntos Py, Ps, P3, ... Observa-se que F C P, porém, como os dados usados no
ajuste dos pardmetros ndo sio representativos para todo o comportamento dindmico de F' (Z e T € F),
h& intmeros conjuntos em P, que representam bem Z e T, mas nao abrangem bem a regiao hachurada
F. Modelos que representam bem essa regiao sao modelos com boa capacidade de generalizagao, i.e. boa
capacidade de extrapolar as informagoes contidas nos dados de treinamento, Z e T, e se ajustar a F.

Na Figura 4.1 é possivel observar dois ensembles: {Py, P2, P3} e {Py, Ps, Ps}. Individualmente, os
modelos representados por Py, P5, Ps parecem se ajustar melhor a F. Porém, quando considera-se o grupo
(ensemble), verifica-se que { Py, Py, P3} pode explicar melhor F. O ensemble { Py, P2, P3} possui modelos
com pouca informagao em comum e é dito diverso. Idealmente, apenas as informagoes presentes nos
dados de ajuste Z deveriam ser comuns aos componentes do ensemble. Por outro lado, os modelos com
baixa diversidade { Py, P5, Ps} tém grande intersegdo. Pode-se dizer que a diversidade esta associada com
a diferenga de comportamento dindmico entre os componentes. Medidas de diversidade (vide Segao 4.2.1)
tentam, essencialmente, calcular o quao diferente é a resposta de um modelo em relagao ao outro, dado
um sinal de entrada®. Porém, é importante frisar que essa medida também depende do sinal de entrada
aplicado nos modelos. Sinais que excitam apenas comportamentos dindmicos presentes nos dados de
treinamento, Z e T, nao ajudam a mensurar a diversidade. Na Fig. 4.1, verifica-se que todos os modelos
possuem comportamentos dindmicos dos conjuntos Z e T'. Utilizando esses dados, o calculo da diversidade
indicaria, falsamente, que os ensembles { Py, Py, P3} e { Py, Ps, Ps} possuem baixa diversidade, ja que os

dados excitam apenas os comportamentos dindmicos em comum a todos os modelos. Esse caso é uma

2Apesar de existir outras formas de calcular diversidade, neste trabalho, considera-se apenas as me-
digdes que nao fazem restricoes quanto a estrutura ou classe dos modelos, que utilizam apenas dados de
entrada e saida.
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Figura 4.1: Diagramas de Venn ilustrando o papel da diversidade na identificacao de
sistemas. E apresentado um caso em que se deseja aproximar F, utilizando apenas as
informacdes contidas em Z e T. E mostrado que um ensemble com alta diversidade (b)
pode ajustar-se melhor a fungao original do que um ensemble com baixa diversidade (a).

tipica situagao de comsenso, em que os componentes apresentam respostas com pouca variabilidade entre
si e um baixo erro de aproximacao da resposta do sistema real. Talvez uma das maiores dificuldades em
se mensurar a diversidade de um ensemble seja distinguir o consenso de baiza diversidade.

Idealmente, seria interessante avaliar a diversidade extraindo toda a informagao dindmica dos mo-
delos, com excecao das informacgoes presentes nos dados de treinamento. No diagrama da Figura 4.1,
isso representaria avaliar a diversidade no conjunto complemento de Z U T, ou seja, em D — {Z U T}.
Nota-se que os dados utilizados para a avaliagao da diversidade devem ser mais representativos do que
os dados utilizados no treinamento, mais ricos em comportamentos dindmicos. Dados persistentemente
excitantes, que exploram todos os possiveis comportamentos dindmicos de um sistema, podem ser uma
boa alternativa para avaliagao da diversidade entre modelos dindmicos.

Vale lembrar que, na Figura 4.1, assumiu-se que os modelos em P se ajustam perfeitamente a Z e
T. Porém, na pratica, nao se tem a garantia de que todas as informacoes presentes nos dados de ajuste
estejam nos modelos. Uma das consequéncias ao nao atendimento & essa consideragao seria uma redugao
no tamanho dos conjuntos Z e T no diagrama, que ilustraria apenas as informagoes contidas nos modelos.
O caso de dados ruidosos, também nao considerado na analise, faria com que Z e T tivessem dindmicas
ndo presentes em F, i.e. {ZUT}NF # (). Isso representa um desafio extra, uma vez que os modelos
— especialmente em casos de overfitting — tenderiam a abranger também as regioes de Z e T que nao
pertencem a F' (ruido). Nesses casos, a diversidade entre os modelos se torna um desafio ainda maior,
tanto na medicao quanto na obtengao.

Grandes regioes de interse¢ao entre modelos representam baixa diversidade. Por outro lado, modelos
com nenhuma regiao de interse¢ao nao se justificam na arquitetura paralela de ensemble propriamente
dito. Talvez, nesse caso, seja mais adequada uma arquitetura “mistura de especialistas” (definigdo na

Segdo 4.1), em que cada modelo explica uma parte do sistema alvo. Tratando-se de ensembles, é impor-
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tante também que haja regides de intersecao, em que mais de um modelo possa explicar determinadas
dindmicas e elevar a exatidao da resposta do ensemble.
Na proxima segao, é apresentado um estudo sobre medidas de diversidade, em que é feito um apanhado

das principais formas de calculo e suas interpretagoes.

4.2.1 Meétricas de Diversidade

Conforme visto anteriormente, as medidas de diversidade tentam quantificar o quao diferentes sdo os
modelos dindmicos. Um procedimento usual utilizado é apresentar a dois modelos um conjunto de dados
de entrada e, a partir das respostas dos modelos, sao utilizadas métricas de comparacao entre os sinais de
saida. Nota-se que a escolha do conjunto de dados é um passo importante para esse calculo de diversidade,
que foi discutido na segao anterior. Por outro lado, o uso de métricas apropriadas para a comparagao entre
os sinais de saida dos modelos também se faz necessario. Algumas das principais métricas de diversidade
utilizadas sao discutidas nesta segao.

Os dados de entrada e saida utilizados nas medidas de diversidade sao colocados conforme a seguir.
Seja um conjunto de dados dindmicos de entrada dado por U = [u(1)u(2) --- u(N)], em que u(k) re-
presenta o k-ésimo valor de um total de N amostras. Sejam dois modelos dinamicos® que, apresentados
ao conjunto U, geram as saidas dadas por ¥; = [y;(1) v:(2) --- yi(N)] e Y = [y;(1) y;(2) --- y;(N)]. As
médias temporais desses valores sao denotadas por py; e py,, respectivamente. Essa nomenclatura serd

utilizada nas medidas de diversidade a seguir.

Covariancia e Indice de Correlagao

[Ueda and Nakano, 1996], por meio da decomposi¢ao polarizagdo-variancia-covaridncia, mostraram que,
considerando um ensemble cuja saida é a média simples das respostas dos componentes, o erro de genera-
lizacao depende, também, da covaridncia entre os componentes. Essa covariancia pode ser utilizada para

medicao da diversidade entre componentes e é definida como:
cov(Y;,Y;) = E[(Y; — py,) (Y — py;)'], (4.1)

em que E[] representa o operador esperanca mateméatica. Um alto valor de covariancia pode indicar
diversidade entre modelos.

Outra medida utilizada, semelhante & covariancia, é o indice de correlagao, definido como:

D ¥\ 10 Ly (O R N
T VEL G0 - )2 D k) — py, )

(4.2)

Esse indice ¢ uma medida normalizada entre —1 e 1, em que p; ; = 1 representa total correlacao proporci-
onal entre Y; e Y; e p; ; = —1 indica total correlagao inversamente proporcional. O valor p; ; = 0 mostra
que nao ha correlagao linear entre os dados avaliados. Assim, o valor de p; ; proximo de zero pode indicar

alta diversidade entre componentes. No entanto, alguns autores defendem a ideia de que o treinamento

3Note que, neste trabalho, ndo sdo feitas consideracdes sobre as condicdes iniciais, o que, prova-
velmente, invalida as anélises para sistemas com alta sensibilidade as condigoes iniciais (e.g. sistemas
cadticos).
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de ensembles de redes neurais usando correlagdo negativa (e.g.negative correlation learning) é eficaz [Liu

and Yao, 1999], o que é contestado por outros [Nguyen, 2006].

O Termo de Ambiguidade

[Krogh and Vedelsby, 1995] provaram, para um ensemble de média ponderada, que seu erro quadratico é
menor que a média do erro quadratico médio de seus componentes. Para isso, foi utilizada a decomposicao
de ambiguidade, conforme a seguir:

Bo—E—-A4 (4.3)

E a média ponderada do erro de generalizacao do ensemble:
E = Zwl(gjz — y)2 (45)

e A o termo de ambiguidade:

A= sz(yz - Z}e)27 (4.6)

sendo J. = Y, w;y; a saida do ensemble, y; a saida do i-ésimo componente, w; o peso do i-ésimo
componente, y a saida desejada. O termo de ambiguidade apresentado é usado em diversos trabalhos
como medida de diversidade [Opitz and Shavlik, 1996, Brown, 2004, Brown et al., 2005b], em que um alto
valor de ambiguidade pode indicar uma alta diversidade do ensemble. E valido notar que essa medida
é aplicavel apenas em combinadores lineares (e.g. média ponderada) e o calculo é feito a posteriori, ou

seja, apos a inclusao do i-ésimo componente no ensemble e ap6s a obtencao dos pesos w;.

Indice de Descorrelacao

[Lima, 2004] propos a medida de um “indice de descorrelagao”, baseada no indice de correlagdo de
Pearson. O indice de descorrelagao entre dois modelos i e j é dado por:

0ij

D(i,j)=1— : (4.7)

0i0;

em que:

1 N
of \ N1 > (ilk) = w2, (4.8)

k=1
1 N
0=\ 71 2 Wilh) = my,)?, (4.9)
k=1
1 N
01 = 7 2 Wilk) = ) (; (k) = ). (4.10)
k=1

Essa medida de diversidade é normalizada no intervalo [0, 1], em que o valor maximo pode representar

alta diversidade entre os componentes. Nota-se que essa medida nao tem informagoes sobre o sinal
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algébrico da correlagdo, ou seja, se é direta ou inversamente correlacionados. Essa informacao pode ser

relevante na formagao de ensembles efetivos [Barbosa, 2009].

Informagao Mtua

Informagao mutua também é usada no estudo de ensembles [Yao and Liu, 2004] e pode ser definida como:
Iyi,y;) = H(y:) + H(y;) — H(yi,y5), (4.11)

em que H(y;) é a entropia de y;, H(y;) a entropia de y;, H(y;,y;) a entropia conjunta entre y; e y;.
Supondo y; e y; varidveis aleatérias de distribuigao gaussiana, com variancia o? e O’?, respectivamente,

sua entropia é dada por:

1
H{(y:) = 5[1+ log(27a7))], (4.12)
1
H(y;) = 5[1 + log(2ma?)]. (4.13)
A informagao mutua é dada por:
1
H(yi,y;) = 1 +log(2m) + 5loto (1 = p;)l; (4.14)

em que p;; ¢ o coeficiente de correlagao entre y; e y;, definido na Equagao 4.2.

A informagdo mutua pode mostrar, aproximadamente, a similaridade entre duas redes neurais [Yao

and Liu, 2004] e, assim, um baixo valor pode indicar alta diversidade entre os componentes i e j.

Outras Métricas

Apesar deste trabalho se ater as métricas supracitadas, existem outras possiveis formas de medicao de
diversidade. Entre elas, tem-se a correlacao entre residuos, em que se faz necessario o uso de dados
rotulados (labeled data) para a medigao da diversidade, e seu uso remete a ideia de independéncia entre
falhas dos modelos; medidas de verossimilhanca; decomposi¢ao em valores singulares e coeréncia.
Observa-se que, nesse trabalho, sao analisadas apenas as medidas de diversidade mais genéricas, que
utilizam dados nas medigoes e sao facilmente aplicadas ao problema de regressao. Medigoes especificas,
que consideram variagoes estruturais, analises de agrupamento de termos e outras nao sao exploradas

nesse trabalho.

4.3 Diversidade em Identificacao de Sistemas

Nesta secao, sao realizados experimentos que objetivam a aplicacao das métricas de diversidade em
modelos dindmicos, no contexto de identificacao de sistemas. Primeiro, sao feitos experimentos utilizando
modelos dindmicos lineares, a fim de compreender melhor a diversidade nesse contexto e, em seguida, sao
realizados estudos utilizando modelos nao lineares com estrutura tipo rede neural. Por fim, é proposto
um procedimento, préatico, para a medigao de diversidade em modelos dindmicos aplicados a identificagao

de sistemas.
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4.3.1 Diversidade em Sistemas Dinamicos Lineares

As medidas de diversidade aqui apreciadas necessitam de dados para que o calculo seja feito. Assim, um
bom conjunto de dados dindmicos é parte essencial para se obter uma medida condizente com os modelos
analisados. A seguir, sao discutidas questoes acerca da escolha dos dados na aplicagdo de métricas de

diversidade.

Definicao dos Testes

Seja o sistema G(s), linear invariante no tempo (LIT), alvo da modelagem, dado por:

Gls) = 0,1737(s? + 0,25 +9,01)(s + 20)
~ (s+1)(s+5)(s2+0,255 +6,26)

(4.15)

Na modelagem do sistema G(s), supde-se que foram obtidos trés modelos, diferentes entre si, dados por:

Gy = 20 20) (410
~0,5549(s* + 0,25 +9,01)
Ga(s) = iG55 , (4.17)
Ga(s) = 6,26 (4.18)

(s+1)(s? 40,255+ 6,26)

Note que os modelos se diferenciam tanto em estrutura (ntmero de polos e zeros) quanto nas caracte-
risticas dindmicas de comportamento (localizagdo dos polos e zeros). Porém, o polo dominante de G(s),
s = —1, esta presente em todos os modelos. Isso ilustra uma situacao, comum, de que o comportamento
mais “6bvio” do sistema, ditado pelo polo dominante (mais proximo de s = 0), é facilmente detectado por
todos os modelos dindmicos que formarao o ensemble. Porém, outras caracteristicas do sistema sao de-
tectadas apenas por alguns modelos, tais como a localizacao dos zeros e demais polos. Assim, a formagao
do ensemble se faz necesséria para descrever o sistema por completo e também para que comportamentos
dindmicos triviais tenham sua precisao reforcada.

A Figura 4.2 mostra a resposta ao degrau unitario no tempo 1s e o diagrama de Bode dos quatro
sistemas. A resposta ao degrau mostra, claramente, a diferenga no comportamento dindmico dos trés
modelos. Enquanto G1(s) apresenta uma resposta tipica de um sistema de primeira ordem; G(s) apre-
senta um pico inicial, provocado pela presenca dos zeros complexos conjugados e amortecimento suave; ja
o modelo G3(s) mostra um comportamento bastante oscilatorio. As diferengas entre os sistemas também
sdo notorias no diagrama de Bode, principalmente nas frequéncias mais elevadas. A amplitude e fase
dos sistemas até o valor aproximado de 10°rad/s sdo bastante parecidas, devido & coexisténcia do polo
dominante s = —1 em todos os sistemas.

Apesar de os modelos mencionados nao serem completos per se, seus polos e zeros estdo precisamente
localizados de acordo com o sistema alvo G(s), situagdo bastante incomum na pratica. Incertezas, de
varias naturezas, associadas & modelagem de sistemas dindmicos, por vezes, nao permitem uma precisa

alocacao de tais polos e zeros. Assim, considere trés tipos de modelos dindmicos descritos a seguir:

e Modelos tipo A (M4): obtidos a partir de G1(s), cujos polos e zeros sao deslocados, aleatoria-

mente, com distribui¢do uniforme, de +15% do valor original;

e Modelos tipo B (Mp): obtidos a partir de Ga(s), cujos polos e zeros sao deslocados, aleatoria-
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mente, com distribui¢ao uniforme, de £15% do valor original;

e Modelos tipo C (M(): obtidos a partir de G3(s), cujos polos e zeros sao deslocados, aleatoria-

mente, com distribuigdo uniforme, de +£15% do valor original.

Dessa forma, tem-se trés tipos de modelos que, em média, possuem a mesma localizagao de polos e zeros
que os modelos G1(s), Ga(s) e G3(s).
De posse de tais modelos, formam-se trés tipos de ensembles, contendo trés modelos cada um, con-

forme a seguir:

e Ensembles tipo 1 (Ep): formados por trés modelos de mesmo tipo (e.g. {Ma, My, M4} ou
{Mp, Mp, Mg} ou {Mc, Mc, Mc});

e FEnsembles tipo 2 (FE3): formados por trés modelos, sendo dois de mesmo tipo e outro de tipo
diferente dos demais (e.g. {Ma, Ma, Mp} ou {My, M4y, Mc} ou {Mp, Mp, My, }, ...);

e Ensembles tipo 3 (FE3): formados por trés modelos de tipos diferentes (e.g. {Ma, Mp, M¢c}).

Ensembles do tipo 1 nao conseguem explicar muito do sistema original, j&4 que possuem apenas parte
dos polos e zeros proximos aos de G(s). Ensembles do tipo 2 explicam melhor o sistema original, mas,
ainda assim, ndo representam todo seu comportamento. Somente ensembles do tipo 3 pode modelar G(s)
por completo, ji que os modelos que o compoe sao complementares. Em outras palavras, ensembles Fs
sao, claramente, mais diversos que ensembles F;. Em analogia com a Figura 4.1, mostrada na secao
anterior, a Figura 4.3 ilustra a disposigao dos polos e zeros em cada modelo.

Conforme discutido na Segao 4.2, é necessario que os dados utilizados na medicao de diversidade
consigam expressar bem as diferencas entre modelos, especialmente em regioes em que essas diferencas
sejam esperadas, ou seja, fora da regiao de intersegéo entre os modelos (vide Fig. 4.3). Assim, os testes de

medi¢ao da diversidade entre modelos utilizarao trés conjuntos de dados de entrada, conforme a seguir:

e Dados tipo A (Z;): ruido branco gaussiano, filtrado por um passa-baixa Chebyshev tipo I,

ordem n = 5, ripple de 1dB na banda de passagem e frequéncia de corte fy = 0, 5rad/s;
e Dados tipo B (Z3): ruido branco gaussiano;

e Dados tipo C (Z3): ruido branco gaussiano, filtrado por um passa-alta Chebyshev tipo I, ordem

n = 5, ripple de 1dB na banda de passagem e frequéncia de corte fy = 0, 5rad/s.

O conjunto de dados Z; representa dados limitados, cujo contetido espectral é restrito a regides de
baixa frequéncia. Tais dados permitem apenas a verificagao do efeito de polos mais lentos, i.e. do polo
comum entre os trés tipos de modelos. Por outro lado, Z5 representa dados persistentemente excitantes,
que exploram todas as frequéncias, possibilitando a verificagdo do comportamento em todo contetdo
espectral nos trés modelos. O conjunto Zs, por sua vez, representa dados com contetido espectral apenas
nas frequéncias mais elevadas (f > 0, 5rad/s), regides em que os modelos possuem menos em comum
(vide diagrama de Bode, Fig. 4.2b). Este cenario pode ser associado aos conjuntos de Venn apresentados
na Fig. 4.3, em que Z1, Z e Z3 expressam melhor o comportamento dos modelos em determinadas
regides espectrais. A Figura 4.4 ilustra essa situacdo, em que, & esquerda é destacado, em cinza, as
regioes excitadas pelos dados nos modelos, ou seja, quais comportamentos sao melhores representados
com cada massa de dados. A direita é mostrado o espectro de frequéncias das massas de dados Z;, Z, e
Zs, respectivamente.

A fim de avaliar as métricas de diversidade em ensembles FEy, Fo> e Es3, e utilizando as massas de

dados Zy, Z5 e Z3, foi realizado o seguinte procedimento de teste:
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Figura 4.3: Diagramas de Venn que ilustra a disposigdo dos (x) polos e (o) zeros dos
modelos G, G, G3 e no sistema alvo da modelagem G(s).
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Figura 4.5: Medidas de diversidade para os trés tipos de ensembles: Ey, Fo, Fs3, utilizando
os dados de entrada Z;, em diferentes métricas.

1. Tomam-se 12 ensembles de cada tipo E1, Fs, Es;

2. Em cada ensemble, a diversidade é calculada, utilizando as métricas da Secao 4.2.1, par a par entre

os componentes. A média desses valores é considerada a “diversidade do ensemble”;
3. Essa diversidade do ensemble é calculada com o uso dos conjuntos de dados Z1, Zs, Z3;

1 A 2 2 2 - i
4. Tomam-se as médias (pif,, fiE,, fE,) € varidncias (o, , 0F,, 0f,) dessas medidas, para cada tipo

de ensemble, em cada conjunto de dados;

5. As medidas sao avaliadas em termos de distingdo da diversidade entre os tipos de ensembles, ou

seja, o quao “distinguiveis” sao os trés tipos E1, Fs e Ej3.

Como resultado desse procedimento, dispdem-se, para cada métrica, de trés conjuntos de medigoes de
diversidade (usando Zi, Zs, Z3), com seus respectivos valores de média e variancia. Os valores de

diversidade sao avaliados a seguir.

Resultados e Discussao

A Figura 4.5 mostra as medidas de diversidade para cada tipo de ensemble, utilizando o conjunto de dados
de entrada Z;. Nessa figura, é importante avaliar, principalmente, a distin¢ao entre os ensembles E3 e
FE4, sendo o primeiro dito diverso e o segundo nao, por razoes ja mencionadas. Nota-se uma dificultosa
distincao entre ensembles diversos e nao diversos, com sobreposicoes entre os valores. Neste caso, observa-
se que a métrica que utiliza informagao mutua apresenta melhor resultado, i.e., melhor distingao entre
ensembles E3 e F1.

A Figura 4.6 mostra as medidas de diversidade para cada tipo de ensemble, utilizando o conjunto de
dados de entrada Z5. Nesse caso, nota-se uma melhoria expressiva na distingao entre ensembles diversos
e nao diversos. As métricas mostram resultados parecidos entre si, exceto pelo termo de ambiguidade,
que apresenta menor distingao entre os ensembles.

A Figura 4.7 mostra as medidas de diversidade para cada tipo de ensemble, utilizando o conjunto
de dados de entrada Z3. Desta vez, nota-se, claramente, uma distingao mais nitida entre ensembles

diversos E3 e nao diversos Fy. A métrica de informacao mutua, que havia apresentado melhor resultado
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Figura 4.7: Valores de medidas de diversidade para os trés tipos de ensembles: FE., F»,
Ej5, utilizando os dados de entrada Z3, em diferentes métricas.

utilizando 77, desta vez em Z3, mostra-se menos distinguivel dentre as métricas. Em contrapartida, o
termo de ambiguidade, que havia mostrado os piores resultados até entao, utilizando Z3 apresentou um
dos melhores dentre as métricas. E interessante observar também as medidas baseadas em indices de
correlagao, que, para Z; e Zs, mostraram resultados muito semelhantes, porém, desta vez, observa-se
uma diferenga, especialmente na medida de Fs, em que o indice de descorrelagao mostra uma melhor
distin¢ao da medida de Fj3.

Além da diversidade, é interessante avaliar também as medidas de erro dos ensembles em relacao
a resposta do sistema alvo da modelagem. A Figura 4.8 mostra os valores de raiz do erro quadratico
médio (RMSE) para os trés tipos de ensembles, utilizando a massa de dados Z; e Z3. Comparando a
média dos RMSEs em Z; e Z3, nota-se uma maior exatidao dos ensembles no primeiro conjunto de dados.
Isso mostra que comportamentos explicados por varios modelos (i.e. Z7) elevam o nivel de exatidao do
ensemble, seja ele diverso ou nao. Contudo, sobre os dados Z3 sao mais claros os beneficios relacionados

a diversidade de ensembles, em que E3 se mostra mais preciso em relacdo aos demais. Ademais, a
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Figura 4.8: Valores da raiz do erro quadratico médio (RMSE) dos ensembles E1, Es, Es,
para duas massas de dados Z; e Z3.

baixa varidncia observada contribui para a robustez do ensemble, que apresenta respostas satisfatorias a

diferentes conjuntos de dados.

Conclusoes do Teste

O teste utilizando sistemas lineares mostrou que a medida de diversidade esté mais relacionada ao conjunto
de dados do que & métrica utilizada. O uso de um bom conjunto de dados, que excita os modelos em
regides em que as diferengas de comportamento sao esperadas (e necessarias) para o bom desempenho
do ensemble, pode ajudar muito na distingao entre ensembles diversos e nao diversos. Nao é interessante
medir diversidade, por exemplo, utilizando dados que excitam apenas os comportamentos triviais, bem
representados em todos os modelos.

Foi mostrado também que o uso de ensembles pode aprimorar a exatidao e a precisao da resposta dos
modelos, sendo que a tltima é melhor alcancada com o uso de ensembles diversos. Melhorias na exatidao
também foram observadas com o uso de ensembles diversos (como discutido em [Brown, 2004]).

Apesar dos testes terem sido aplicados em sistemas lineares, boa parte das consideragoes também
podem ser aplicadas a sistemas nao lineares. Na proxima secao, sao realizados experimentos usando

sistemas e modelos nao lineares.

4.3.2 Diversidade em Modelos Nao lineares

Nesta secao sao realizados experimentos utilizando modelos nao lineares, com estrutura de redes neurais
artificiais. O objetivo aqui é investigar em que medida o que foi mostrado usando sistemas lineares, na

segdo anterior (Segdo 4.3.1), se aplica a modelos ndo lineares, mais especificamente, redes neurais.

Definicao do problema

Seja o sistema dindmico S,,;, nao linear, discreto, alvo da modelagem, dado por:

y(k) = 2,5y(k — Dy(k —2)

= Tk 1E gz T 3c0s(0,5y(k — 1) +0,5y(k — 2)) + 1, 2u(k — 1). (4.19)

Esse sistema também foi usado, com propositos ilustrativos, na referéncia [Bravo and Normey-Rico, 2009].
Trata-se de um sistema de segunda ordem, SISO (tnica entrada e tnica saida), com diferentes tipos de
nao linearidades, tais como termos quadraticos, divisao desses termos e fungao cosseno. Para se ter
ideia da nao linearidade do sistema, a Figura 4.9 mostra sua curva estatica. Nota-se uma oscilagao do

ganho do sistema, que pode observada pela variacao da inclinagdo da curva ao longo da faixa de operagao
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Figura 4.9: Curva estéatica do sistema nao linear, alvo da modelagem, apresentado na
Equagao 4.19.

apresentada. Nao linearidades podem ser observadas também no comportamento dinidmico do sistema. A
Figura 4.10 mostra a resposta ao degrau unitario em dois pontos de operacao distintos. Nota-se diferencas
no comportamento transitorio do sistema, e.g., nos valores de sobre-elevacao (overshoot) e frequéncia de

oscilagao.

Sao utilizados na identificagao, trés modelos dindmicos, nao lineares, com a seguinte estrutura geral:
q m

y(k) = ZWfi(Zwiﬂ/Jj(k) ‘HUio) + wo, (4.20)
i=1 j=1

em que ¢ é o numero de neurénios na camada escondida, m o niimero de regressores 1;, w; 0S PEsOS Na
camada de saida, w;; os pesos na camada escondida e f; a i-ésima fungao de ativacao, que pode ser linear

ou tanh(). O vetor de regressores U = [1)11)5 ... 1., € dado por:
U= [y(k — Dy(k—2)...y(k — ny)u(k)ulk —1) ... ulk —n,))", (4.21)

em que n, ¢ o numero de atrasos nos regressores de saida e n, o nimero de atrasos nos regressores de
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Figura 4.10: Resposta do sistema ao degrau unitario em dois pontos de operacao distintos:
(a) em u(k) = h(k —5) e (b) u(k) =9+ h(k —5), em que h(k) ¢ a fungao de Heaviside
(degrau unitario em k = 0).

entrada.

Os trés modelos dindmicos M7, My e M3 obtidos possuem variagdes estruturais nos parametros
de atraso dos regressores e na quantidade de neurénios na camada escondida, que estao mostradas na
Tabela 4.1. Os trés modelos possuem uma camada escondida, com funcao de ativagao tanh(zx), e uma

camada de saida com funcao linear.

Ajuste dos parametros

No ajuste dos parametros, foram utilizados dois conjuntos de dados, Z; = {[u(k)y(k)]|k = 1,..., N1}
e Zy = {[u(k)y(k)]|k = 1,...,Na}, com N; = 3000 e No = 100 amostras, respectivamente. Esses
dados foram obtidos a partir de dois sinais distintos de ruido branco gaussiano, filtrados por um passa-
baixas Chebyshev tipo I, com ripple de 1dB na banda de passagem, ordem n = 20 e frequéncia de corte
wp = 0,27 rad/amostra. A Figura 4.11 mostra o modulo da transformada discreta de Fourier dos sinais
de entrada. Isso ilustra um fato comum em que dados disponiveis para identificacdo possuem espectro
limitado. Nesse caso, a generalizacao ou extrapolacao do comportamento dindmico do sistema, para

frequéncias mais elevadas, se torna um desafio na identificacdo de sistemas. A Figura 4.12 mostra os

Tabela 4.1: Parametros estruturais das redes neurais utilizadas na modelagem do sistema
dindmico nao linear apresentado na Eq. 4.19.

‘ g m n, ny
M; |20 13 5 8
My, 10 30 10 20
M| 6 3 1 2
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Figura 4.11: Modulo da transformada discreta de Fourier dos sinais de entrada de (a) Z;
e (b) Z3, usados no ajuste dos parametros dos modelos. Os graficos mostram uma escala
entre as frequéncias minima e maxima representaveis: [—, 7].

sinais de entrada e saida dos dois conjuntos de dados, em que, o primeiro, Z1, foi utilizado no ajuste dos
modelos dindmicos M; e My, enquanto Z, foi utilizado no ajuste dos parametros de M3, todos por meio
do algoritmo de otimizacao de Levenberg-Marquadt.

Sabe-se que uma das formas de se obter diversidade é, justamente, utilizando diferentes conjuntos de
dados para o ajuste dos parametros dos modelos [Sharkey and Sharkey, 1997]. Assim, espera-se que as

medidas indiquem menor diversidade nos modelos [M; Ms] em relagdo aos modelos [M; Ms).

Medicao de diversidade

Sera mensurada a diversidade de Ey = {M1Ms} e E5 = {M; M3}. Serdo calculadas as métricas apresen-

tadas anteriormente na Secao 4.2.1, usando-se as seguintes massas de dados de entrada:

e D;: sinal de entrada de média u = 6, tamanho N = 5000, obtido pela filtragem de um ruido
branco gaussiano por um passa-baixas Chebyshev tipo I, ordem n = 20, ripple de 1dB na banda

de passagem e frequéncia de corte fo = 0, 57 rad/amostra;
e [Dy: ruido branco gaussiano de média @ = 5 e tamanho N = 5000;

e Dj: sinal de entrada de média u = 2, tamanho N = 5000, obtido pela filtragem de um ruido
branco gaussiano por um passa-altas Chebyshev tipo I, ordem n = 20, ripple de 1dB na banda de

passagem e frequéncia de corte fo = 0, 57 rad/amostra.

Esses dados remetem-se & situacao ilustrada, anteriormente, na Fig. 4.4, mas, desta vez, com sistema e
modelos nao lineares. A Figura 4.13 mostra trechos dos sinais nos dominios do tempo e da frequéncia.
A massa de dados D; representa dados com caracteristicas muito semelhantes aos dados utilizados no
treinamento: com espectro de frequéncias limitado e mesma faixa de operagao em torno do valor @ = 6.

O conjunto de dados Dy representa dados com contetdo espectral e faixa de operagao mais amplos,
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Figura 4.12: Trechos dos sinais de entrada e saida dos conjuntos de dados Z; e Z5 usados
no treinamento.

entre w = 0 e w = 10. Os dados D3, por sua vez, representam dados com contetido espectral e faixa
de operagao complementar aos dados de treinamento, i.e., excita o sistema somente em frequéncias nao

excitadas durante a fase de treinamento e em faixas de operagao nao visitadas pelos dados de treinamento.

Resultados e Discussao

A Figura 4.14 mostra a saida dos modelos e do sistema S,,; para uma série de degraus de entrada, a saber,
v =1J,o0,...,0,1,1,...,1,5,5,...,5,6,6,...,6,9,9,...,9,10,10,...,10]. Verifica-se que os modelos se
aproximam da resposta desejada (S,;) apenas na regido em que 5 < u(k) < 6, cuja faixa de operagao
é a mesma dos dados de treinamento. A imagem destacada ao centro mostra o modelo M3 com com-
portamento bastante similar ao sistema real, o que nao ocorre com M; e M,. Vale lembrar que esses
modelos foram obtidos utilizando dados limitados na frequéncia, enquanto que, um sinal de entrada em
degrau, possui todas frequéncias. Isso explica, em parte, as diferencas entre os modelos e o sistema. O

bom desempenho de Mj é justificado pelos regressores serem idénticos aos do sistema .Sy,;.
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Figura 4.13: Trechos dos sinais de entrada utilizados nas medigoes de diversidade no (a)
(¢) (e) dominio do tempo e no (b) (d) (f) dominio da frequéncia. A escala vertical no
dominio do tempo esté ajustada para a faixa de operacao do sistema.
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Figura 4.14: Saida do sistema S,; e dos modelos M;, My, Mz para uma série de degraus de entrada U =
0,0,...,0,1,1,...,1,5,5,...,5,6,6,...,6,9,9,...,9,10,10,...,10]. E destacada, no centro da imagem, a resposta dos siste-
mas na mesma faixa de operacao dos dados de treinamento. Nessa imagem destacada, a saida do sistema S,,; esta sobreposta a
saida de M;.
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Analisando, ainda na Figura 4.14, nota-se a diferen¢ca do comportamento dindmico dos modelos, em
que M se mostra muito oscilatorio, M3 menos e M; intermediario. Os valores em estado estacionario
também se diferenciam bastante em trechos fora da faixa de treinamento, sendo que os modelos mais
proximos entre si sao M; e My. Numa anéalise qualitativa, de maneira geral, é possivel dizer que os modelos
apresentam certo grau de diversidade, com diferentes padroes de generalizacao, em que, aparentemente,
Ey = {M; M3} & mais diverso que E; = {M;Ms}, tanto no comportamento dindmico quanto estético.
Isso sera verificado nas medidas de diversidade.

A Tabela 4.2 mostra os resultados das medidas de diversidade realizadas. E interessante notar nessas
medidas que, usando a massa de dados Dy, parece que F; é um pouco mais diverso que Fs, para todas
as métricas. Porém, ao analisar o resultado para as massas de dados D, e D3, verificamos exatamente
0 oposto, e com uma diferenca de valores muito maior. O termo de ambiguidade, por exemplo, em Ds,
chega a ser mais de dez vezes maior em Fs, em relagao a Fq. Mostra que o modelo M7 é mais parecido com

Ms do que com Ms, o que condiz com as anélises qualitativas e a expectativa inicial dos experimentos.

Tabela 4.2: Medidas de diversidade nos ensembles Fy = {M;My} e Ey = {M; M},
usando quatro métricas distintas: correlagao, ambiguidade, descorrelagao e informagao
mutua (vide Se¢ao 4.2.1 para detalhes); e usando trés conjuntos de dados de entrada
distintos: Dy, Dy e Ds.

Dados Diversidade
Correlagcao  Ambiguidade Descorrelagao Informagao Mutua
D, 0, 8879 0,0019 0,1121 0,7614
Eiy D, 0,9290 0, 3588 0,0710 0,9050
Ds 0, 8960 0,0401 0,1040 0, 7283
Dy 0,9140 0,0014 0, 0860 0, 9405
E, D, 0, 6899 3,5942 0,3101 0,2982
Ds 0,6370 0,5972 0, 3630 0,2415

Nesses resultados, apresentados na Tabela 4.2, nao foram observadas diferencas significativas entre
as métricas utilizadas, contudo, observou-se diferencas expressivas na escolha de dados para a medigao
da diversidade. Foi mostrado que o uso de dados de entrada semelhantes aos utilizados no treinamento,
mesmo que descorrelacionados, nao apresentam bons resultados na medicao da diversidade. O uso de
dados que visitam toda a faixa de operagdo do sistema e com amplo contetido espectral (Ds) ou dados
complementares (D3) se mostra mais eficaz na averiguagio da diversidade em ensembles. Pouca diferenga

foi observada entre o uso de Dy ou Ds3.

Conclusoes do Teste

Foi realizado experimento sobre a medigao da diversidade num problema de identificagao de sistemas
nao lineares, utilizando modelos neurais. Os resultados mostraram que a averiguagao da diversidade esta
muito associada aos dados de entrada usados no calculo das métricas. Foi mostrado que dados parecidos
com os de treinamento, em termos de conteido espectral e faixa de operagdo, nao ajudam muito na
avaliagao da diversidade. Nesse caso, é preferivel utilizar dados ricos em contetdo espectral, com ampla
faixa de operagao; ou ainda dados com contetido espectral e faixa de operacao complementares aos do

treinamento.
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Esse experimento mostrou, em sistemas nao lineares, o que foi discutido para sistemas lineares na Se-
¢ao 4.3.1. Em vista desses resultados, cabe aqui, uma proposta de um procedimento, geral, para medigao
da diversidade entre modelos em problemas de identificacao de sistemas dindmicos. Esse procedimento

serd discutido na proxima segao.

4.3.3 Procedimento de Medicao de Diversidade de Ensembles em

Problemas de Identificacao

A luz dos experimentos realizados, cabe aqui a definicio de um procedimento, geral, para a medicao da
diversidade de ensembles aplicados em problemas de identificacdo de sistemas dindmicos. Primeiro séo

sintetizados os conceitos e, em seguida, o procedimento é estabelecido.

Conceitos

Dados similares aos utilizados no ajuste dos pardmetros dos modelos nao ajudam muito na medigao de
diversidade. Porém, comparando-se dois modelos, é possivel que cada modelo tenha usado dados de ajuste
com diferentes caracteristicas. Nesse caso, é interessante que a diversidade seja mensurada com dados
que nao contenham caracteristicas que sdo comuns a ambos os dados de treinamentos dos modelos. A
Figura 4.15 ilustra melhor essa ideia, mostrando, no dominio da frequéncia, dados de ajuste do primeiro
modelo, 71, e dados de ajuste do segundo modelo, Zs. O sinal D; representa o conjunto de dados a ser

usado na medicao da diversidade.

A faixa de operacdo percorrida pelo conjunto de dados também é importante. E interessante que,
na medigao de diversidade, os dados cubram regioes de operagao distintas das visitadas pelos dados de
treinamento. A Figura 4.16 ilustra o motivo, ja discutido anteriormente, em que M; e M representam
dois modelos diversos em um problema de identificacao do sistema S;. Em geral, a faixa de operacao
utilizada no treinamento é bem aproximada pelos modelos dindmicos, como pode ser observado na regiao
destacada da figura. Note que, nessa regiao, nao é possivel observar o quao diferentes sao os modelos, mas,
por outro lado, fora da regiao de treinamento, é possivel observar a diferenca no padrao de generalizagao.
A diversidade, com relagao ao comportamento estatico do sistema, é melhor observada em regioes fora
dos limites de operacao dos dados de treinamento. Nos casos em que os modelos utilizam diferentes
conjuntos de dados de ajuste de parametros, com diferentes faixas de operagao, é interessante que a
regiao de operagao em comum entre os dados de treinamento nao componha o conjunto de dados usado

na medicao da diversidade.

As diretrizes apresentadas até entao, usando anélise na frequéncia e faixa de operagao dos sinais
de entrada, sao apenas algumas caracteristicas que podem ajudar na medi¢ao da diversidade. Sistemas
nao lineares podem apresentar padroes de comportamento que variam também com outros aspectos
nao analisados aqui, tais como amplitude do sinal de entrada, combinacao de diferentes entradas, entre
outros. O ideal seria que o sinal utilizado na medicao de diversidade explorasse todo o comportamento
do sistema nao presente nos dados de treinamento dos modelos. Porém, acredita-se que, usando dados
que se diferenciam dos de ajuste apenas no contetido espectral e na faixa de operagao, é possivel obter

uma boa medicao da diversidade de modelos dinamicos.
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Figura 4.15: Caracteristicas sugeridas dos sinais de entrada, no dominio da frequéncia,
para medicao de diversidade. Em que Z; representa dados de ajuste do primeiro mo-
delo, Z, dados de ajuste do segundo modelo e D; dados a serem usados na medigao da
diversidade entre os modelos. Todos representam apenas sinais de entrada dos modelos.
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saida

entrada

Figura 4.16: Tlustracao da curva estatica de um sistema S; aproximado por dois modelos,
M e My, em que, em destaque, é apresentada a faixa de operagao usada no treinamento
desses modelos.
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Procedimento de Medigcao da Diversidade

Considere um sistema 57, com N, entradas e NN, saidas, aproximado por dois modelos M; e M, que
utilizaram, no ajuste de seus parametros, os conjuntos de dados Z; e Zs, respectivamente, com Nz, e

Nz, amostras cada, dado por:

[ oul() w3 u (1) | o) 4R v (1) ]
L | WO @ W@ | e e e wte 22)
ui(Nz,) ui(Nz,) uy*(Nz,) | y1(Nz,) y3(Nz,) Y1 " (Nz,) |
[ ouwd() w31 u (1) | wi) 431 o' (1) ]
S| mO 8wt | B Be e w ) 23)
L ud(Nz,) ud(Nz) - wd*(Nz) | ys(Nz) w3(Nz) - v '(Nz) |

Alternativamente, numa forma mais resumida, Z; e Z5 pode ser denotado por:

le[ui w? oul |yl oy?2 o le“}, (4.24)
Zzz[u% ui o oudt |yl oyE oL y2N“}, (4.25)

em que uJi. representa a série temporal de dados da i-ésima entrada do j-ésimo conjunto de treinamento.
Sistemas experimentais sao limitados, em que, na maioria dos casos, existem restricoes nos valores

mensuréveis dos sinais de entrada e saida. Esses limites serao considerados na medicao da diversidade,

sendo uf e ufw respectivamente, os limites inferior e superior maximo atingiveis da i-ésima entrada.
Estabelecida a notagao, o procedimento para medigao da diversidade pode ser sintetizado nos passos

mostrados a seguir e ilustrados na Figura 4.17.

1. Para cada série temporal de entrada dos dados de treinamento uj e uj, faca: uy = uj * uj, em
que * é o operador convolucao. A fim de facilitar o entendimento, a partir desse ponto, até o passo
7, o indice ¢ serd omitido. Vale ressaltar que a intencao dessa convolugao entre os sinais é reforgar,

no dominio da frequéncia, o conteido espectral comum as entradas em Z; e Zs.
2. Retira-se a média do sinal up = ua — fy,, sendo p,, a média temporal de u,

3. Faz-se a transformada de Fourier (FFT) de uy, e obtém-se o modulo A e fase © no dominio da

frequéncia.

4. A fim de obter um sinal, na frequéncia, com espectro complementar ao de A, faz-se a seguinte

manipulagdo: A, =1 — A/max(A).

5. Com o sinal, na frequéncia, de modulo A, e fase O, faz-se entao a transformada inversa de Fourier
(iFFT) e obtém-se u., = iFFT(A.,©). Note que, nesse momento, se tem um sinal com pouco

contetudo espectral nas frequéncias comuns entre uj e uz. Resta ajustar sua faixa de operagao.

6. Aqui, considera-se que a faixa de operacio de uy e ug sejam proximas, com média p,, e variancia o2.
Com esses valores, obtém-se a faixa de operagao complementar por meio do seguinte procedimento,

apresentado em pseudo-codigo:
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29

Se |py — wi| > |up, — p| entao:
H’d — Hu_ggu_ul + Uy
o4

— Ha—w
2

senao

fha = uh_,U‘;_Qo'u, +,U/u + 20—1/.

— Hd—Hu —204

Od )

fim se

7. Ajusta-se a média e variancia de u. para os valores obtidos g4 e 0%, respectivamente, e obtém-se

o sinal de entrada ug.

8. O procedimento descrito até aqui deve ser realizado para todas as entradas em Z; e Zs. Assim,

obtém-se o conjunto de entradas Ug = [ u} u?

ug“] para medicao da diversidade.

9. Aplica-se os sinais de entrada Uy em M; e Ms, e obtém-se as respostas dos modelos Y7 e Y,

respectivamente.

10. Escolhe-se uma métrica de diversidade (vide Segdo 4.2.1) e aplica-se as saidas dos modelos: D; 5 =

(diversidade)(Y1,Y2).

Esse procedimento é ilustrado na Figura 4.17, que faz referéncia aos mesmos passos supracitados. Vale

lembrar que o sinal Uy, obtido para medigao da diversidade, nao precisa ser “rotulado”, i.e. nao precisa

haver sinal de saida do sistema real para esses dados, apenas as saidas dos modelos sao utilizadas.
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4.3.4 Aplicacao do Procedimento

O procedimento apresentado mostrou formas de mensurar a diversidade entre dois modelos dinAmicos. No
contexto de identificagao de sistemas, essa medida de diversidade pode ser 1util nas etapas de treinamento
ou validagdo, por exemplo (para relagao das etapas de um problema de identificacdo de sistemas vide
[Aguirre, 2007]). Porém, neste trabalho, é considerado apenas o problema em que todos os modelos a
comporem o ensemble ja tenham sido, previamente, validados. Ou seja, sao modelos que ji possuem
estrutura definida, pardmetros ajustados e seu desempenho validado. Assim, a medida de diversidade
serd aplicada apenas na formacao do ensemble, no combinador de modelos. Nao seréd feita nenhuma
restrigdo quanto ao ntimero de paradmetros, estrutura ou a ordem de cada modelo. Sera considerado que
é possivel o acesso, para cada modelo, apenas aos dados utilizados no ajuste de seus parametros (i.e.
treinamento, teste e validagao) e sinais de saidas para um sinal de entrada qualquer.

Diversidade é uma medida relativa. S6 é possivel dizer que o modelo M7 é mais diverso que Ms, se
houver algum modelo My que sirva de base para essa comparagdo. Assim, diz-se que M; é mais diverso
que My, em relag¢do a My (como realizado na Secdo 4.3.2). E claro que, se for alterado o modelo base de
comparacao, ja nao se pode dizer mais nada a respeito, até que se faca uma nova medigao. Por outro lado,
é possivel comparar a diversidade média entre dois ensembles, i.e. a média da diversidade de todos os
modelos que compoem o ensemble, comparados dois a dois (como realizado na Segéo 4.3.1). A informagao
obtida, nesse caso, seria, por exemplo, que o ensemble E; tem modelos mais diversos que o ensemble Fs.
Observe que isso nao, necessariamente, diz respeito ao desempenho dos ensembles.

Outra possivel aplicacao da medida de diversidade é a inclusao de um novo membro em um ensemble
ja formado. Nesse caso, recomenda-se a medigao da diversidade do modelo a ser adicionado em relagao
a resposta de cada componente do ensemble, individualmente, e, assim, verificar se o novo modelo é
redundante ou nao com algum componente. Nessa situagao, nao se recomenda medir diversidade entre
0 novo membro e a resposta do ensemble ja formado, pois o combinador de modelos pode influenciar na
medida de diversidade.

A medida de diversidade também pode auxiliar na construgao do combinador de modelos. FEsse
assunto é abordado na proxima se¢ao, mantendo as premissas, feitas aqui, de combinar apenas modelos

validos.

4.4 Combinadores de Modelos

A diversidade também pode ser ttil na construgao do ensemble. Métodos que otimizam, explicitamente,
alguma métrica de diversidade durante a formacgao do ensemble, por meio do treinamento de seus membros
(e.g. redes neurais), tém se mostrado eficazes (e.g. [Brown et al., 2005a]). Porém, neste trabalho, para a
formacao de ensembles, seré considerado o problema em que os modelos ja foram, previamente, treinados
e sao considerados modelos wvdlidos (i.e. modelos que atingiram um desempenho aceitavel em dados
de validagado). Nesse tipo de problema nao ha restrigdes quanto a estrutura do modelo, nimero de
parametros ou ordem dos modelos. E pressuposto apenas o conhecimento prévio de seus dados de ajuste
dos parametros (i.e. treinamento, teste e validagao).

Varios combinadores de modelos foram propostos, desde métodos triviais (e.g. média simples) [Cle-
men, 1989, Bunn, 1985] a mais sofisticados [Mirchev et al., 2012]. Contudo, grande parte dos trabalhos —
especialmente aqueles que usam medidas de diversidade — considera o problema em que a construcao do

ensemble & feita juntamente com o ajuste dos parametros dos modelos (e.g. [Brown et al., 2005a]). Traba-
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lhos que consideram apenas modelos validos na composi¢ao do ensemble sdo encontrados mais facilmente
na 4rea de previsdo de séries temporais (forecasting), em que combinadores de modelos sdo usados ha
décadas [Bates and Granger, 1969, Newbold and Granger, 1974, Winkler and Makridakis, 1983]. Porém,
nesse contexto, ¢ mais comum a utilizagdo de modelos autdénomos (i.e. sem entradas exdgenas), que nao

é contemplado pelo conceito de diversidade aqui trabalhado.

O combinador de modelos aqui proposto considera apenas modelos wdlidos e usa, explicitamente,
uma medida de diversidade (proposta na Secao 4.3). Primeiro, é proposto um combinador do tipo média
ponderada. Em seguida o combinador de modelos proposto é aplicado a um problema real de estimacgao

da pressao de fundo de pogo de petroleo.

4.4.1 Combinador Baseado em Diversidade

Considere E = {M;, Ma,..., My} um conjunto de M modelos, vdlidos, que formardo um ensemble,
cuja saida g, ¢ dada pela média ponderada das saidas dos modelos {41, go, - .., 9m }:
M
Je = sz@i, (4.26)
i=1

em que a soma dos pesos é > w; = 1.

Esse combinador de modelos é usado em diversos trabalhos, em que os pesos w; sao ajustados de
diversas maneiras, entre elas, de modo a minimizar a variincia do erro [Bates and Granger, 1969, Newbold
and Granger, 1974|, a correlacdo entre componentes [Perrone, 1993], o erro médio quadratico [Hashem and
Schmeiser, 1995], dentre outros. Neste trabalho, esses pesos serdo escolhidos de acordo com a diversidade
média de cada modelo no ensemble, conforme metodologia para medigao de diversidade proposta na
Segao 4.3, utilizando a métrica de correlagao. Vale lembrar que a medida é feita apenas com dados de

entrada, elaborados especialmente para este fim, aplicados aos modelos.

Assim, considerando a métrica de correlagio para medigao da diversidade, a atribuigao dos pesos é

feita conforme a seguir:

w; = X:JAZJJ’ (4.27)
sendo d; a diversidade média do modelo M; em relacao aos demais, dado por:
- 1 M
di =2 > d(i, 1), (4.28)

i#]

em que d( ) é a métrica de diversidade empregada (vide Segéo 4.2.1), ; a saida do i-ésimo modelo para
os dados de medida de diversidade aplicados na entrada. Nessa ponderacao, considera-se que a métrica
d( ) utilizada apresenta valores crescentes de acordo com o aumento da diversidade. Assim, a ponderagao

maior serd naqueles modelos que, em média, sdo mais diversos que os demais.

Esse tipo de ponderagao é uma tentativa de aprimoramento da capacidade de generalizacao do en-
semble e, adicionalmente, nas regioes utilizadas no ajuste dos pardmetros dos modelos, eleva-se a precisao
da resposta. A seguir, esse combinador de modelos é aplicado a um problema real de estimacao da pressao

de fundo de pogo de extragao de petroleo em aguas profundas.
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Tabela 4.3: Caracteristicas dos modelos que compoem o ensemble de estimagao da pressao
de fundo de pogo de extragao de petroleo, erro (MAPE) sobre os dados de validagdo e o
peso atribuido pelo combinador.

Id. do Modelo Estrutura Erro (validagao)
1 | narxpoli2-ny46tg polinomial 2,9842
2 rbf-ny5nullé6t RBF 2, 8081
3 rbf-ny5null8t RBF 2,3127
4 rbf-ny5nullot RBF 3, 2566
5 rbf-ny5nulllOt RBF 2,4370
6 rbf-ny5nyl28t RBF 2,1493
7 mlp-1hl2n MLP 4, 8864
8 mlp-1hl13n MLP 4,4297
9 mlp-1hl5n MLP 3,7713
10 mlp-1hl7n MLP 3,2676
11 mlp-1hl10n MLP 2,6783
12 mlp-1hl13n MLP 2,2695
13 mlp-1hl15n MLP 2,1188
14 mlp-1hl20n MLP 2,0464
15 mlp-1hl125n MLP 2,2477
16 mlp-1h130n MLP 2,6556
17 mlp-1hl2nL MLP 6,7834
18 mlp-1hl3nL MLP 6, 7707
19 mlp-1hl15nL MLP 6, 7441
20 mlp-1hl7nL MLP 6,6846
21 mlp-1hl10nL MLP 6,6451
22 mlp-1hl13nL MLP 6,6119
23 mlp-1h115nL MLP 6, 5905
24 mlp-1hl20nL MLP 6, 4864
25 mlp-1hl25nL MLP 6,5207
26 mlp-1h130nL MLP 6,4609

4.4.2 Aplicacao no Sistema de Extracao de Petroéleo

Um problema comum na extragao de petroleo em aguas profundas é a estimagao da pressao de fundo
de pogo (PDG-P), a partir das medigoes feitas na plataforma (vide Capitulo 2). Foram concebidos
modelos dindmicos cujas entradas sao as medidas disponiveis na plataforma e a saida a pressao de fundo.
Diferentes tipos de estrutura, nimeros de entradas, valor dos atrasos utilizados como entrada e técnicas
de modelagem foram empregados. Esse conjunto de modelos foi submetido ao procedimento descrito na
Secao 4.3.3, para a formacao do ensemble. A Tabela 4.3 mostra algumas caracteristicas dos modelos
utilizados.

No ensemble, a grande maioria dos modelos é composta por redes neurais do tipo MLP (Multilayer
Perceptron), com estruturas bastante semelhantes. Em contrapartida, ha apenas um modelo polinomial.
E natural imaginar que modelos com estruturas muito parecidas geram padrdes de generalizacio seme-
lhantes, o que pode indicar, por exemplo, que o modelo polinomial tem uma diversidade média maior em
relagao aos demais modelos desse ensemble. Observa-se que, neste caso, uma média simples faria com

que a saida do emsemble ficasse muito mais parecida com a dos modelos MLPs do que com o modelo
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polinomial, por exemplo.

A diversidade dos modelos foi avaliada conforme procedimento citado na Segao 4.3.3, em que os
dados usados para avaliagao da diversidade dos modelos sao complementares aos utilizados no ajuste
dos parametros (i.e. treinamento e teste). Uma terceira massa de dados foi utilizada na avaliagdo do
desempenho do ensemble. Esse desempenho foi avaliado segundo a métrica de erro conhecida como MAPE

(Mean Absolute Percentage Error), que representa o erro percentual absoluto médio, dado por:

e= 10§

t=1

y(t) = Je(t)

ORI (4.29)

em que N é o nimero de amostras, y(t) o valor real da variavel e § o valor estimado.

Resultados

A Figura 4.18 mostra a pressao de fundo de pogo real e a estimada por dois diferentes métodos: média
simples (F7) e a média ponderada pela diversidade (F3). Nota-se que o ensemble ponderado pela di-
versidade supera, em desempenho, a média simples das saidas dos modelos. Enquanto o MAPE de E;
é de 6,4%, o de Fy é de 3,5%. Apesar dessa diferenca de desempenho, observa-se que as respostas de
ambos sdo, dinamicamente, parecidas, o que néo é surpresa, ja que a diferenca entre os dois ensembles
estd apenas na ponderacao da saida dos modelos. Assim, nao se espera disparidades muito significativas
no comportamento dinamico do ensemble.

O ensemble de média simples pode fazer com que os erros dos modelos nao diversos sejam reforgados.
A busca por diversidade tende a reduzir a correlagdo dos ruidos, evitando que esse tipo de erro se eleve.
Como os modelos, em sua grande maioria, sao formados por redes neurais MLP, é possivel que erros
intrinsecos a essa estrutura sejam refor¢ados na média simples (E1 ), ocasionando o pior desempenho em
relagdo a ponderagdo que busca a diversidade (E3). Por outro lado, se todos os modelos componentes do
ensemble forem diversos, a ponderagao proposta pouco (ou nada) melhoraria em rela¢ao & média simples
das saidas.

A Figura 4.19 mostra um grafico com a ponderagao feita pelo combinador baseado em diversidade,
cuja ordem dos modelos é a mesma apresentada na Tabela 4.3. Nota-se que o combinador atribui uma
importancia maior aos modelos polinomiais e RBFs, onde verifica-se valores maiores dos pesos. Esse
resultado corrobora a ideia de que as redes neurais MLP possuem padroes de generalizagao semelhantes,
com baixa diversidade entre si e, nesse caso, recebem uma ponderacao menor.

Outro ponto interessante de se ressaltar é que a ponderagao proposta nao assegura o melhor de-
sempenho possivel do ensemble em quaisquer dados de entrada/saida — o que é extremamente dificil
de se garantir. Nos dados apresentados na Fig. 4.18, por exemplo, o modelo m1p-1h120n obteve o
melhor desempenho, com erro de aproximadamente 2,0%, indice que nao foi atingido por nenhum dos
dois combinadores apresentados. Porém, isso nao significa que esse modelo seja o mais exato em todas
as situacoes, sua escolha poderia causar erros mais elevados em outros intervalos. Por outro lado, o
erro médio cometido pelos modelos foi de 4,3%, cujo combinador E; fica aquém, mas é superado pelo
combinador que busca a diversidade, Es, com erro de 3,5%.

O papel do método aplicado é, principalmente, evitar que os erros simultaneos (i.e. correlacionados)
em modelos nao diversos sejam reforgados, o que aprimora a capacidade de generalizagao do ensemble.
Nos casos em que todos os modelos a serem combinados forem, garantidamente, diversos, o método nao

proveréd ganhos significativos.
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Figura 4.18: Simulagao livre de dois ensembles compostos pelos mesmos modelos (vide
Tabela 4.3), mas com ponderagoes distintas. O sinal indicado por E; representa a média
simples das saidas dos modelos; E, representa a média ponderada pela diversidade, con-
forme Eq. 4.27; medido representa o valor da pressao PDG-P. Usando a métrica de erro
definida na Eq. 4.29 (MAPE), tem-se: ep, = 6,4%, eg, = 3,5%.
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Figura 4.19: Pesos atribuidos aos modelos de acordo com a diversidade. A ordem dos
modelos é a mesma apresentada na Tabela 4.3.

4.5 Conclusoes do Capitulo

Este capitulo discutiu questoes sobre a diversidade de modelos dindmicos. Foram discutidas questoes
conceituais, desde o uso do termo diversidade até algumas das principais formas de medi-la. A fim
de ampliar o entendimento sobre a questao, foram realizados ensaios em modelos dindmicos lineares
e, posteriormente, em sistemas nao lineares. Como resultado dos ensaios, foi derivado um método de
medicao da diversidade entre dois modelos dindmicos, aplicados a um problema de identificacdo. A
partir desse método, foi sugerido um combinador de modelos baseado nessa medida de diversidade, que
distribui pesos num ensemble de modelos dinAmicos vdlidos de acordo com sua diversidade no ensemble.
Esse combinador de modelos foi aplicado em um sistema de extragao de petréleo em aguas profundas.
Como resultado, nos dados de avaliagao, obteve-se um ensemble que superou o erro médio dos modelos
e também o combinador trivial, i.e. média simples da saida dos modelos.

Foi mostrado que, conceitualmente, o termo diversidade estd mais associado ao erro cometido pelos
modelos do que as regioes de grande acerto. A diversidade seria uma forma de evitar que falhas ocorram
simultaneamente em dois sistemas, que, no contexto de identificacao de sistemas, seria evitar a correlacao

dos erros dos modelos dindmicos.

Foram mostradas algumas das métricas mais utilizadas para quantificar diversidade. Nos testes
com sistemas din&dmicos lineares, foi visto que os dados utilizados na medida de diversidade é mais
determinante do que a métrica utilizada. Assim, a escolha dos dados para medi¢ao da diversidade se
torna pega chave para determinagao do procedimento. Os testes com sistemas nao lineares mostraram
que dados semelhantes aos dados de ajuste dos parametros (treinamento) dos modelos ndo ajudam muito
na medicao da diversidade, que é mais interessante utilizar dados com diferentes faixas de operacao e
conteudo espectral.

Baseado nessas conclusoes preliminares, foi descrito um procedimento de medicao de diversidade

entre dois modelos. O procedimento foi utilizado na concepgao de um combinador de modelos do tipo
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média ponderada — pela diversidade. Este combinador foi aplicado a um sistema real de extracao de
petroleo em aguas profundas. Nesse ensaio, o combinador de modelos obteve melhor desempenho, em
termos de erro percentual absoluto médio (MAPE), em relagao ao combinador média simples e ao MAPE
médio dos modelo individuais.

O combinador de modelos proposto nao assegura o melhor desempenho possivel (em termos de
MAPE) em todas as situagoes, e.g. ha um modelo que sobressai dentre todos os componentes e supera o
desempenho do combinador. Foi mostrado também que, nos casos em que o ensemble é, garantidamente,
diverso, o combinador proposto ndo prové ganhos significativos, em relagdo ao combinador trivial (média
simples), mas também nao ocasiona piora expressiva no desempenho. Porém, quando a diversidade nao
é garantida, o combinador de modelos tem melhor desempenho do que o combinador do tipo média sim-
ples. O experimento mostrou ainda que, em média, o combinador de modelos tem melhor desempenho
do que a simples escolha de um dos componentes. Assim, o combinador baseado em diversidade pode
melhorar a robustez do sistema, em termos de capacidade de generalizagao e menor variabilidade do erro,

principalmente em ensembles cuja diversidade dos componentes nao é garantida.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Esse trabalho fez um estudo de duas possiveis aplicagoes de redes neurais na identificacao de sistemas
dinamicos, especialmente na identificagao de sistemas cujos dados de identificagao nao sao representativos
para o comportamento global do sistema. Foram tratados, principalmente, casos sub-6timo de identifica-
¢ao de sistemas, em que um dos maiores desafios é obter respostas aceitaveis em toda faixa de operacao
do sistema, com maior robustez e melhor capacidade de generalizaciao. A primeira abordagem foi a adigao
de informacao extra (comportamento estatico do sistema) em modelos neurais e, a segunda, a aplicagio
de maquinas de comité (ensembles) na modelagem de sistemas. Ambas abordagens foram motivadas
pelo sistema de extragao de petroleo em aguas profundas, que é caracterizado pela pouca informacéao
dindmica disponivel nos dados e um elevado grau de nao linearidade do sistema. O sistema foi utilizado
para aplicacao dos procedimentos desenvolvidos.

No Capitulo 3 foi mostrada uma possibilidade de adicionar informacao auxiliar sobre o comporta-
mento estatico do sistema em modelos neurais, mantendo-se a estrutura. Foram discutidas questoes acerca
dos comportamentos estatico e dindmico do modelo que, embora nao sejam objetivos comprovadamente
conflitantes, o ajuste aos dados pode ser balanceado através do método proposto.

A aplicagao da metodologia em dois sistemas experimentais mostrou, na pratica, uma situagao em
que o método néo ocasionou melhorias significativas (sistema hidraulico de bombeamento) e outro em
que a informacao extra trouxe beneficios consideraveis (sistema de extracdo de petrdleo em aguas pro-
fundas). Concluiu-se que o treinamento com adigdo da informagao extra sobre a curva estética é mais
vantajoso quando o comportamento em regime permanente do sistema nao esta bem representado nos
dados de treinamento dindmico. Caso contrario, a adi¢ao da informagao nao prové ganhos expressivos,
mas também, nos casos apresentados, nao acarreta perdas significativas de desempenho.

No Capitulo 4 foi apresentado um estudo sobre a combinagao de modelos dindmicos, de qualquer
natureza, com foco na diversidade dos componentes. Foi realizada a busca de uma possivel origem do
termo no contexto de identificagao de sistemas e em areas relacionadas. Baseado nessa busca da origem
conceitual do termo, foi mostrado que a diversidade de componentes estd mais associada ao erro dos
modelos do que as regides em que os modelos tém bom desempenho. A ideia principal da diversidade é
a de evitar que falhas ocorram simultaneamente.

Foram estudadas algumas métricas de diversidade que, essencialmente, utilizam dados na medigao.
Foi mostrado, utilizando sistemas lineares, que a escolha dos dados para medicao da diversidade é mais
determinante para a medicao da diversidade do que a propria escolha da métrica. Foi mostrado ainda,
utilizando sistemas nao lineares, que dados semelhantes aos dados de treinamento dos modelos nao ajudam
muito na afericao da diversidade entre modelos. Dados complementares aos dados de treinamento, i.e.
diferentes faixas de operagao e conteudo espectral, sdo mais adequados & medigao da diversidade.

Baseado nos conceitos de diversidade e nos estudos com sistemas lineares e nao lineares, foi concebido
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um procedimento de medi¢ao da diversidade entre dois modelos. A metodologia de medicao de diversidade
ainda foi utilizada para dar origem a um combinador de modelos, que consiste em um ponderador baseado
nas medigoes de diversidade. Esse combinador de modelos foi aplicado no sistema de extracao de petroleo
em aguas profundas e obteve desempenho superior & média simples dos modelos. Porém, sabe-se que,
nos casos em que os modelos forem, comprovadamente, diversos, a aplicagao do combinador proposto nao
acarretara perdas nem ganhos significativos. O combinador proposto nao assegura o melhor desempenho
possivel em todas as situagoes, mas mostrou-se melhor do que a simples escolha de um dos modelos ou
a média simples dos modelos.

Este trabalho mostrou duas vertentes do desenvolvimento e insergao das redes neurais em problemas
de identificacao de sistemas dinAmicos, essencialmente nos casos em que os dados de identificacao nao
sao representativos. Foram realizados estudos nas areas envolvidas e ensaios praticos que visavam com-
provar os conceitos aqui defendidos. Mostrou-se que, ainda que seja utilizada uma solugao “genérica”, a
inclusao do conhecimento especifico de um sistema pode ser muito bem vinda. Mostrou-se também que
a combinagao de modelos dindmicos pode ser refinada, aplicando-se conceito de diversidade, que pode
aprimorar a robustez e a capacidade de generalizagao do modelo.

Possiveis trabalhos futuros podem ser desenvolvidos mesclando-se os dois métodos aqui estudados,
em que a diversidade dos modelos resultantes do procedimento com uso de informacao auxiliar seja
averiguada e que, possivelmente, sejam utilizados na formagao de um ensemble. Nesse caso, a validacao
dos modelos com uso de informagao auxiliar deveria ser realizada, ja que o segundo procedimento trabalha
com modelos validos.

Os conceitos de diversidade estudados poderiam ser desenvolvidos para outros casos, nao abordados
aqui, como, por exemplo, para sistemas cadticos, autonomos ou continuos. Aplicacées em sistemas
experimentais, utilizando esses tipos de modelos, também poderiam ser desenvolvidas.

Outra possivel abordagem do conceito de diversidade seria a aplicacao da metodologia aqui proposta
no treinamento de componentes para um ensemble. Nessa abordagem, a diversidade seria utilizada para
treinar modelos que comporao um ensemble, ou seja, os modelos seriam formados utilizando o conceito

de diversidade. Nao seriam trabalhados apenas modelos vélidos, como é o caso deste trabalho.
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