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RESUMO

A identificagdo de sistemas dindmicos ndo-lineares multivaridveis é uma darea
importante em vdrias dreas da Engenharia. Esta dissertacdo apresenta o estudo de uma
metodologia baseada em redes neurais artificiais para identificagdo de sistemas ndo-lineares
com vdrias entradas e saidas, motivado principalmente pelo fato de as redes neurais artificiais
apresentarem potencialidades para identificacdo de sistemas ndo-lineares, ou seja, habilidade
de tratar sistemas complexos, representagdo de conhecimento quantitativo, processamento
paralelo, aprendizado, adaptabilidade e generalizacdo. As redes neurais artificiais avaliadas
neste estudo sdo: (i) rede neural de base radial e (ii) rede perceptron multicamadas. As
simulagdes foram realizadas para dois estudos de caso de identificagdo ndo-linear
multivaridvel. Nos estudos de casos, sdo utilizados sistemas nao-lineares de geracdo de
energia elétrica. Os resultados obtidos pelas redes neurais artificiais foram promissores,
motivando futuras pesquisas em identificagdo de sistemas baseadas em novas configuracoes

de redes neurais em aplicacdes em sistemas de poténcia.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, identificacdo nao-linear, sistemas multivaridveis,

sistemas de poténcia.



ABSTRACT

The identification of multivariable nonlinear dynamic systems is an important area in
Engineering. This dissertation presents a methodology based on artificial neural networks for
identification of nonlinear system with some inputs and outputs. This study it is mainly
motivated by artificial neural networks to present potentialities for identification of nonlinear
systems, such as: ability to treat with complex systems, representation of quantitative
knowledge, parallel processing, learning, adaptability and generalization. The evaluated
artificial neural networks in this study are: (i) radial basis function neural network and (ii)
multilayer perceptron neural network. Simulations had been carried through for two case
studies of multivariable nonlinear identification. The studies of cases are of nonlinear systems
of generation of electric energy. The results gotten for artificial neural networks had been
promising, motivating future research in identification of systems based on new

configurations of neural networks in applications in power systems.

Keywords: artificial neural networks, nonlinear identification, multivariable systems, power

systems.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

z

O segmento de identificacdo de sistemas ndo-lineares é importante para diversas
dreas da Engenharia. A capacidade de se ter um modelo matemadtico de um sistema permite
varios estudos, tais como deteccdo de falhas, controle de processos, analise de comportamento
complexo, entre outros.

Um aspecto util sobre identificacdo de sistemas € a capacidade de se prever o
comportamento de um sistema dindmico com algum tempo de antecedéncia. Neste contexto, é
possivel tomar decisdes preventivas sobre um sistema quanto sujeito a alguma falha ou
mesmo mudanga dindmica.

Por outro lado, as redes neurais artificiais, com sua capacidade de aprendizado e
adaptabilidade, tornam-se uma ferramenta potencial no estudo de sistemas ndo-lineares

complexos.

1.2 ESTADO DA ARTE

Existem diversos estudos relacionados a modelagem e identificagdo nao-linear em
engenharia, principalmente na drea de sistemas de poténcia, este € o foco dos dois estudos de
casos desta dissertacdo. Nesse contexto, a literatura € rica em pesquisas quanto a utilizag¢do de
redes neurais artificiais e outros sistemas inteligentes em aplicacdes vinculadas a identificagio
de sistemas de poténcia.

Ting et al. (1995) realizaram um estudo e a simulacdo de uma rede neural artificial
aplicado a um problema de identificacio em um sistema de poténcia. Nesse trabalho, foi

desenvolvida uma técnica de identificacdo que precisa pouco conhecimento da estrutura do
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modelo. Nesse estudo foi obtido um método com convergéncia rdpida dos pardmetros e com
procedimentos simples de treinamento.

Tan et al. (1995), propuseram uma técnica recursiva de identificacdo para sistemas
dindmicos multivaridveis e ndo-linear. A técnica aproxima um problema ndo-linear da
identificacdo do sistema em dois estigios, onde um estdgio constréi uma rede neural funcio
de base radial (RBF) e o outro projeta uma ponderacdo recursiva estavel para atualizar os
pesos da RBF.

Gillard & Bollinger (1996) investigaram o uso de uma rede neural multicamadas na
medi¢do da fun¢do de transferéncia de um sistema de poté€ncia para o uso no estabilizador do
sistema de poténcia (PSS). O objetivo desta pesquisa é medir a funcio de transferéncia que
relaciona a saida de poténcia elétrica a entrada da tensdo de referéncia em um sistema de
poténcia que opera em circunstancias normais.

Chow & Leung (1996) desenvolveram uma técnica de previsdo de carga através da
utilizacdo de redes neurais. Nesse trabalho foi identificado um modelo auto-regressivo nao-
linear integrado (NARI) como sendo apropriado para incluir a compensa¢do temporal na
previsao da carga elétrica.

Bostanci et al. (1997) mostram a influéncia das cargas no estudo da estabilidade da
tensd@o elétrica através de uma metodologia de redes neurais para identificar a dindmica da
carga num sistema de poténcia. O modelo mateméatico desenvolvido foi capaz de prever com
razoavel sucesso o comportamento futuro da carga do sistema de poténcia para entradas
arbitrdrias.

Hiyama et al. (1997) investigaram o uso de redes neurais artificiais com
realimentacdo para modelar cargas dindmicas de um sistema de poténcia usando dados

coletados em campo. Também foi obtida uma resposta de freqii€éncia da carga através de uma
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rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas utilizada para identificar a dindmica da
carga. Com isso, conseguiram emular a dindmica da carga com boa aproximacao.

Souza et al. (1997) propuseram um método de distinguir erros analdgicos e
topoldgicos em sistemas de poténcia. Neste contexto, uma rede neural foi capaz de identificar
as anomalias e falhas do sistema.

Kumar & Srivastava (1999) apresentaram um método de previsdo do estados de um
sistema de poténcia usando redes neurais artificiais. Nesse método, a previsdo do estado do
sistema ocorre em duas etapas: (i) filtragem e (ii) previsao.

Oleskovicz et al. (2000) demonstraram a aplicagdo de redes neurais artificiais no
reconhecimento de padrdes para a classificacdo de falhas num sistema de transmissdo de
energia elétrica. Os autores desenvolveram comparacdes de diferentes topologias de redes
neurais do tipo MLP (Multilayer Perceptron), que foram validadas usando o software Neural
Works. Quanto ao treinamento, utilizaram o algoritmo supervisionado Norm-Cum-Delta
Learning Rul”. Este algoritmo é uma variacdo do algoritmo da retropropagacio do erro. Os
dados de treinamento da rede neural foram gerados usando o software ATP (Alternative
Transient Program). A rede estudada obteve resultados satisfatérios na deteccdo de falhas no
sistema de transmissao de energia elétrica.

Lu & Hogg (2000) descreveram um modelo ndo-linear de um sistema de poténcia
baseado em principios fisicos e modelo neural. Nas comparac¢des dos resultados da simulacio
dos modelos da rede neural e do modelo fisico ndo-linear em circunstincias treinadas ou niao
foram satisfatérios dentro do espaco analisado e se operados em condi¢des normais, mas
insatisfatoria em algumas circunstancias extremas.

Venayagamoorthy & Harley (2001) apresentaram o projeto de um sistema de
controle baseado em redes neurais artificiais. Neste trabalho foi desenvolvida e treinada uma

rede para identificar a dindmica nao-linear de um sistema de poténcia e outra rede neural para
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controlar um turbogerador. Os resultados foram melhores que qualquer outro controlador,
com isso conseguiu-se apropriados identificadores e controladores para um turbogerador, mas
em situagdes que extrapolem seu espaco ja ndo satisfazem todas as condicdes.

Lin et al. (2001) estudaram o conceito da identificagdo de falhas em uma linha de
transmiss@o de energia elétrica. Para essa finalidade utilizaram uma rede neural RBF, tendo
como algoritmo de treinamento o método dos minimos quadrados ortogonais. Esse trabalho
aborda a rede neural RBF em simula¢des usando como dados de testes de tensdo e corrente
elétrica. Obtiveram como resultado uma rede neural com convergéncia rdpida e capaz de
detectar falhas em um tempo curto, em alguns casos podendo ser usado em tempo real no
sistema.

Park et al. (2002) realizaram uma comparagdo de desempenho entre as redes neurais
MLP e as RBF. Essas redes foram submetidas a identificacdo de um sistema dindmico ndo-
linear, um gerador sincrono. Os experimentos demonstraram que a RBF converge mais rapido
e necessita de menos memoria que a MLP.

Stankovic et al. (2003) desenvolveram uma rede neural artificial para a identificagdao
de um modelo equivalente de ordem reduzida de um sistema de poténcia. Esse modelo do
sistema é formulado em tempo continuo e com isso, torna compativel com modelos padrdes
de componentes do sistema de poténcia.

Ramaswamy et al. (2003) propuseram um método automatico de identificacdo de
falhas em um sistema de poténcia. Neste método € utilizado o sinal transiente da forma de
onda de um sistema de poténcia e uma rede neural probabilistica.

Magalhdes (2004) apresentou duas abordagens de previsdo. A primeira aborda
modelos mateméticos de previsdo de séries temporais baseados em agrupamento nebuloso de
dados, que capacitam o sistema explorar os dados histéricos disponiveis. A segunda

abordagem se refere a combinagcdo (método hibrido) de modelos preditivos que apresentem
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desempenho individual promissor em determinados pontos da série temporal, de forma que o
método hibrido seja capaz de determinar quais modelos locais sdo relevantes para uma dada
previsao.

Cardoso et al. (2004) desenvolveram um sistema capaz de auxiliar operadores de um
centro de controle de uma subestacdo de energia elétrica na tarefa de localizacdo de uma falha
na rede elétrica. O sistema foi concebido com a modelagem dos barramento de protegéo, das
linhas de transmiss@o e dos transformadores. Essas modelagens foram realizadas utilizando

dois tipos redes neurais: a rede neural de regressdo generalizada e a rede neural MLP.

1.3 OBIJETIVO

O principal objetivo deste trabalho é a aplicacdo de redes neurais na identificacdo de
sistemas nao-lineares, multivaridveis e em casos onde ocorre acoplamento de sinais tanto de
entrada quanto de saida.

Pode-se dizer que sinais estdo acoplados quando um sinal influencia um outro
conforme apresentado na figura 1.1, na qual as linhas tracejadas representam a
interdependéncia dos sinais.

FIGURA 1.1 - ACOPLAMENTO DE SINAIS.
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O acoplamento de sinais pode ocorrer de trés formas:

@) Acoplamento de Entrada;
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(i1) Acoplamento de Saida;
(iii)  Acoplamento de Entrada e Saida.
O acoplamento de entrada ocorre quando mais de um sinal de entrada influenciam o

sinal de saida resultante, ficando a equacgéo da seguinte forma:

o= f(u,uyyu,) (1.1)
Ja no caso no do acoplamento de saida a variante da equag@o fica da seguinte forma:
w=fIn =1y, (t=1).y, (-1)] (1.2)

Por fim tem-se o acoplamento de entrada e saida, que nada mais que uma unido da

equacdo 1.1 com a 1.2, obtendo:
v = f[ul,uz,...,un,yl(t—l), yz(t—l),...,yn(t—l)] (1.3)

As equagdes (1.1) a (1.3) para y; podem ser generalizadas para sistemas com

multiplas saidas, tal que y; a y, podem apresentar acoplamentos.

1.4 JUSTIFICATIVA

A crescente modernizagdo dos sistemas computacionais viabilizou a implementacdo
de abordagens de sistemas inteligentes, pois 0 aumento das capacidades de processamento e
armazenamento de memoria faz com que essas abordagens sejam eficientes para aplicacdes
na industria. Este aspecto fez com que fossem realizados, em diversos centros de pesquisa
estudos na drea de sistemas de poténcia [Ting et al. (1995), Gillard & Bollinger (1996),
Bostanci et al. (1997), Souza et al. (1997), Ramaswamy et al. (2003), entre outros] usando
técnicas de inteligéncia artificial, atingindo, deste modo, um crescimento de conhecimento na
drea da inteligéncia artificial e identificacdo de sistemas.

As redes neurais artificiais sdo técnicas eficientes da inteligéncia artificial para lidar

com sistemas complexos, ndo-lineares e multivaridveis, pois as redes neurais artificiais
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possuem caracteristicas como a capacidade de adaptacdo, aprendizado, reconhecimento de
padrdes, memorizacdo e aproximacdo de funcdes ndo-lineares que sdo habilidades
fundamentais para tratar de sistemas complexos.

As redes neurais artificiais, por terem a potencialidade de adaptar e aprender, tornam-
se ferramentas apropriadas a previsdo de comportamentos dindmicos. Essa habilidade de
apreensdo e adaptacdo sdo capacidades proprias que a rede neural possui para lidar com
situacdes complexas. Uma rede satisfatoriamente treinada € capaz de generalizar o sistema
quando sdo apresentados, nas entradas, dados novos, ndo utilizados na fase de treinamento.
Com essa capacidade, as redes neurais artificiais se tornam técnicas ideais para estimar
qualquer sistema nio-linear com um grande grau de precisdo.

Outra potencialidade das redes neurais que justifica sua escolha € a capacidade de lidar
com sistemas multivaridveis de forma andloga a abordagens para lidarem com sistemas menos
complexos. Isso é possivel devido a potencialidade de uma rede neural processar vérias
informacdes de forma paralela e distribuida.

Com isso, a rede neural é capaz de processar vérias entradas simultaneamente (com
acoplamentos) e de forma independente, o que é fundamental na identificacdo de sistemas de
multivaridveis. Pelo fato de processar as entradas de forma paralela, a rede neural torna o

processamento do sistema de multivaridveis possivel e promissor.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao estd dividida em 5 capitulos.
No capitulo 2 sdo abordados os fundamentos ndo-lineares e da identificacdo de
sistemas. Estes fundamentos sdo relevantes para melhor contextualizacdo das redes neurais

artificiais.
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No capitulo 3 sdo detalhadas a fundamentacdo tedrica e potencialidades das redes
neurais artificiais. Além disso, as formas de aprendizado e aplicacdes das redes neurais
artificiais sdo também comentadas.

O capitulo 4 apresenta uma descricdo de dois estudos de casos de identificacdo
multivaridvel abordados nesta dissertacdo. Estes estudos de casos foram validados em
identificacdo multivaridvel de curto prazo (previsdo um passo a frente) usando dois tipos de

redes neurais, a MLP e a RBF.

Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas a conclusdo e as perspectivas de futura

pesquisa.
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2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A identificacdo de sistemas ¢ uma forma de construir modelos matemadticos de
sistemas dindmicos com base nos dados experimentais.
Os tipos de sistemas usados em identificacdo de sistemas podem ser classificados

pelo conhecimento dos sistemas a serem identificados. Os grupos de sistemas sdo os

seguintes:
(i) sistemas caixa preta;
(i) sistemas caixa cinza;

(iii)  sistemas caixa branca.

Nos sistemas caixa branca existe o total conhecimento de suas entradas, saidas e do
processo de funcionamento dos sistemas. Esse tipo de sistema ¢é facilmente identificavel e
modelavel.

No segundo sistema, o sistema caixa cinza, se possui o conhecimento das entradas e
das saidas, mas o processo de funcionamento é pouco conhecido, ou seja, ndo se sabe
exatamente todos os parametros que influenciam o sistema.

Quando se tem pouco conhecimento sobre os sistemas a serem identificados é
utilizado o modelo conhecido como caixa preta. Um sistema caixa preta pode servir para
representar tanto sistemas lineares como nao-lineares, sistemas dindmicos ou estaticos.
Entretanto, € dificil uma andlise algébrica das saidas obtidas pelos sistemas caixa preta.

Os sistemas caixa branca utilizam a fisica do processo (modelagem). Os sistemas
caixa preta, em contra partida, utilizam a identificacio baseada em dados.

A diferenca bdsica entre esses dois sistemas relaciona-se a quantidade de

conhecimento sobre o fendmeno. O primeiro exige um conhecimento amplo sobre o
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fendmeno (caixa branca) e o segundo ndo pressupde nenhum conhecimento prévio (caixa
preta).

Recentemente, o estudo dos sistemas nao-lineares tem sido direcionado a abordar um
terceiro grupo de sistemas, os sistemas caixa cinza. Nesse grupo de modelagem ¢é possivel que
o projetista utilize conhecimento prévio, mesmo que superficial do processo, porém nio exige
que o mesmo possua um detalhado conhecimento do comportamento estatico e dindmico do
processo.

Nos casos de pouco conhecimento ou de nenhum conhecimento do sistema, é
interessante utilizar a teoria de sistemas lineares para se aproximar o comportamento de um
sistema real, uma vez que a identificacdo de sistemas ndo-lineares € uma tarefa mais drdua
que a identificagc@o dos sistemas lineares.

A obtencdo de modelos matematicos aceitdveis geralmente engloba a utilizacdo de
procedimentos de otimizag¢do (minimizagdo ou maximizacdo) e indices de desempenho que
podem considerar tanto a complexidade quanto a precisio do modelo encontrado para
representar um determinado sistema.

Uma possivel classificacdo de sistemas € dividi-los em sistemas lineares e nao-
lineares. Os sistemas lineares caracterizam-se por representar adequadamente sistemas de
baixa ordem. Os sistemas ndo-lineares sdo utilizados para a modelagem de situacdes
complexas, como as que acontecem em vdrios sistemas de poténcia, indudstria quimica e
sistemas com comportamento cadtico.

Sob este contexto, e visto a necessidade de expressdo dos fenomenos complexos, tais
como acoplamentos entre varidveis e ndo-linearidades presentes em sistemas de poténcia sob
a forma numérica, aborda-se, neste trabalho, a identificacdo de sistemas ndo-lineares usando

redes neurais artificiais.
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Sob o contexto das etapas para a identificacdo dos sistemas, Ljung (1987) menciona
que o problema de identificacdo de sistemas pode ser dividido nas seguintes etapas principais:
(1) obtencdo de dados de experimentagdo do sistema que se deseja modelar;

(i)  aplicacdo de testes aos dados obtidos para deteccdo de ndo-linearidades;
(iii))  escolha da estrutura que serd utilizada para representar o modelo;
(iv)  estimativa dos parametros do modelo matematico;

V) validac@o do modelo obtido matemaético.

2.1 EXPERIMENTOS E A DETECCAO DE NAO-LINEARIDADES

Segundo Aguirre et al. (1997), a experimentagdo do sistema constitui-se na
observagdo do sinal de saida do sistema e/ou das suas varidveis de estado observéveis. Os
dados de identificagdo assim obtidos sdo utilizados na detec¢do de ndo-linearidades e no
ajuste dos parametros do modelo escolhido.

Com relacdo aos dados utilizados na alimentagdo do sistema, Leontaritis & Billings
(1987) mencionam que os dados de entrada utilizados na identificacio devem conter
informacdes sobre o sistema a ser modelado. Assim, o sinal de excitacdo deve apresentar
espectro suficientemente amplo em freqii€éncia e amplitude, de tal forma que excursione o
sistema pelas regides de operagio de interesse. Estes autores expdem que, no caso de sistemas
nao-lineares, isto requer que os efeitos ndo-lineares sejam instigados por tais sinais e estejam
presentes nos dados.

Conforme detalhado em Aguirre et al. (1997), os procedimentos de identificacdo
com base em dados coletados sao aptos em lidar com modelos dindmicos discretos, existindo
varios métodos praticos para a determinagdo do periodo de amostragem de um sinal. Sob este

contexto, Aguirre (1995) apresenta um método de selecdo de periodo de amostragem que
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utiliza a autocorrelacio e uma correlagdo ndo-linear para detectar o tipo de interacdes
presentes naquele sinal. Com relagdo a motivacio basica do método, Aguirre (1995) comenta
que € simples usar este método para amostras a uma taxa superior a necessiaria, onde ha
redundéncia entre amostras vizinhas. Para quantificar a “redundancia” pode-se utilizar
funcdes de autocorrelagdo.

A novidade em Aguirre (1995) reside em mostrar que, se os dados tiverem
informacdo ndo-linear presente, a fung¢do de autocorrelacdo linear em alguns casos é
insuficiente para quantificar a “redundincia” mencionada. Neste caso, tal funcdo € inadequada
para a escolha do tempo de amostragem.

Com relagdo aos procedimentos de identificagdo de ndo-linearidades, Billings &
Voon (1983), Haber (1985) e Haber & Unbehauen (1990) expdem que os algoritmos de
detec¢do de ndo-lineridades sdo utilizados para quantificar o nivel de interacdes nio-lineares
encontradas nos dados de identificagao.

Aguirre et al. (1997) finalizam seu estudo expondo que o sistema que gerou os dados
deve ser representado por um modelo ndo-linear quando a correlacdo calculada ndo
permanece dentro do intervalo de confianca. Nesse caso, as interagdes nio-lineares nos dados

de identificacdo sdo considerdveis e devem ser modeladas.

2.2 REPRESENTACOES MATEMATICAS PARA SISTEMAS NAO-LINEARES

Conforme Aguirre et al. (1997), uma questdo importante na modelagem € a escolha
da estrutura representativa do comportamento do sistema dindmico. As redes neurais (Elsner,
1992; Masri et al., 1993), funcdes de base radial (Casdagli, 1989), séries de Volterra (Billings,
1980), wavelets (Strang, 1989), funcdes polinomiais e racionais (Chen & Billings, 1989;

Haber & Unbenhauen, 1990; Foss & Johansen, 1992; Noshiro et al., 1993; Jang & Kim,
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1994) e equagdes diferenciais polinomiais (Gouesbet & Letellier, 1994) sdo representagdes
utilizadas na modelagem de sistemas ndo-lineares.

Segundo Chen & Billings (1989), as estruturas "ndo-lineares auto-regressivas com
média movel e entrada exdgena ou NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average
eXageneous inputs) constituem uma representagdo adequada para uma grande variedade de
sistemas ndo-lineares.

A forma do modelo matematico, isto €, ordem atraso de transporte e nao-linearidade,
nao é conhecida a priori. Assim, a dinamica do sistema deve ser reconstruida, utilizando-se
uma aproximacao para representar o sistema identificado. Segundo Chen & Billings (1989),
as possiveis aproximagdes para esta funcdo sdo os modelos polinomiais e racionais.

Aguirre & Mendes (1996) mencionam que os modelos polinomiais apresentam
algumas vantagens sobre as demais representacdes para dindmicas ndo-lineares. Geralmente,
¢ possivel obter modelos NARMAX polinomiais que ajustem dados com boa exatiddo. Esses
dados, porém, ndo podem apresentar variacdes abruptas. Outra vantagem da representacio
polinomial € a facilidade com que a informagdo analitica sobre a dindmica do modelo pode
ser obtida.

Davis & Vinter (1985), Korenberg et al. (1988) e Chen et al. (1989) expdem que os
polindmios nao-lineares sdo fungdes lineares nos pardmetros, o que permite a utilizacdo de
algoritmos de avaliacdo de parametros para modelos lineares, tal como o método dos minimos
quadrados.

A identificacdo de modelos NARMAX multivaridveis foi analisada em Billings et al.
(1989), enquanto que diversas representacdes ndo-lineares para séries temporais incluindo

redes neurais artificiais e modelos NARMA foram analisadas por Cinar (1995).



27

2.3 DETECCAO DE ESTRUTURA DE MODELOS NARMAX POLINOMIAIS

Segundo Korenberg er al. (1988), o nimero de termos possiveis em modelos
polinomiais cresce bastante com o aumento do grau de ndo-linearidade e dos atrasos
maximos, sendo que esse nimero pode ser determinado para modelos monovaridveis.

Conforme Aguirre et al. (1997), a unido de todos os termos possiveis em um modelo
polinomial é denominado conjunto de termos candidatos, o qual possui, na maior parte das
vezes, muitos elementos. Entretanto, as representacdes polinomiais concisas podem ser
obtidas para uma vasta diversidade de sistemas ndo-lineares, garantindo que os termos
importantes no modelo possam ser corretamente encontrados. O procedimento de selecio dos
termos a ser incluido em um modelo matemdtico ndo-linear € denominado deteccdo de
estrutura.

Cinar (1995) comenta que a utiliza¢do de uma estrutura ndo compativel com os tipos
de nao-linearidades existentes nos dados tem um efeito significativo sobre o esforco de
identificacdo e a qualidade do modelo gerado. Assim, o processo de detec¢cdo da estrutura de
um modelo dindmico para sistemas ndo-lineares deve receber uma aten¢do especial durante o
procedimento de identificacdo.

Com relacdo aos modelos de identificacdo de estruturas, Thouverez & Jezequel
(1996) propuseram o modelo NARMAX baseado em andlise modal. Wang & Cluett (1996)
utilizaram uma ferramenta estatistica (os residuos PRESS) para avaliar, nesse modelo, a
qualidade da estrutura ndo-linear.

Segundo Korenberg er al. (1988), Billings et al. (1989) e Chen et al. (1989) a taxa de
reducdo do erro ("Error Reduction Ratio" ou ERR) é um critério utilizado na detec¢do de
estrutura de modelos NARMAX polinomiais. O ERR de cada termo candidato é um nimero

que indica a melhoria obtida na representacao do sistema através da sua inclusdo no modelo.
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2.4 ESTIMACAO DE PARAMETROS

Conforme Billings & Voon (1984), Chen et al. (1989) e Zhu & Billings (1996), apds
determinada a estrutura do modelo deve-se estimar seus parametros para aproximar O
comportamento dindmico apresentado pelo sistema original. Os modelos NARMAX
polinomiais sdo estruturas lineares nos parametros, podendo ser estimados através do
algoritmo de minimos quadrados lineares. A estrutura mostrada na equagdo (2.1) pode ser

representada na forma do erro de previsio:

1)

$(1)= gp,-(r)é,- +E(1), 2.1)

onde &(t) ¢ a saida estimada p,(f) sdo os regressores do modelo e correspondem aos diferentes

A

termos no polinémio, os . sdo as polarizacdes (bias) estimadas e o &£(r) é o residuo de

1

identificacdo, este definido como:

&(1,6)=y(t)-$(1,6), 2.2)
50.6)=> 5,008, 2.3)

Com relacdo aos erros de modelagem, o preditor e os parametros, Aguirre et al.
(1997) expdem:

O vetor de residuos {&(r), r=1,...,N} representa os erros de modelagem, o ruido
aditivo do sistema e as incertezas de ordem qualquer. A equacao (2.4) € denominada preditor
de um passo-a-frente e y(¢) € a predi¢cdo de “um-passo-a-frente” de y(7). Os pardmetros 6, do
modelo podem ser escolhidos, dentro de um espaco de busca, de modo a minimizar a funcio

de custo do algoritmo de minimos quadrados Aguirre ef al. (1997), tal que:
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1 N
_Nz (2.4)

z

Sendo assim, o vetor de pardmetros estimados € omitido na representacdo dos
residuos de identificacio e da saida prevista do modelo para simplificacdo de notag@o.

Conforme Davis & Vinter (1985) a estimativa obtida é dita ndo-polarizada se os
residuos forem brancos e nao apresentarem correlacdo com os regressores. Quando isso nao é
verificado, os residuos apresentam alguma dinadmica que ndo foi devidamente explicada pelo
modelo. Novos termos devem ser incluidos neste modelo para que as estimativas se tornem
ndo-polarizadas e toda a dindmica dos dados seja absorvida pelo modelo.

O critério do ERR pode ser formalizado através da estrutura do modelo ortogonal. A
variancia dos residuos de identificagdo & () € igual ao erro quadritico médio da saida y(r)
quando nenhum termo ¢ incluido no modelo ortogonal. A cada novo termo colocado no

modelo ortogonal, a variancia de & () é decrescida de um fator 1/ N (g Iw! wl.) onde w; indica

o termo incluido e g; o seu respectivo pardmetro. Assim, o0 ERR de cada termo ¢ definido por:
2wl w,
[ERR]:#,lSiSnQ. (2.5)

Conforme Korenberg et al. (1988) e Billings et al. (1989), o ERR indica a porcdo da
variancia pela inclusdo de um novo termo no modelo ortogonal. Ele € usado na deteccdo de
estrutura de modelos nédo-lineares polinomiais. Escolhe-se o nimero de termos desejados para
o modelo e consideram-se aqueles que possuirem os maiores valores de ERR.

Segundo Luo et al. (1994), os algoritmos de estimacdo de parimetros podem ser
feitos em batelada (de maneira off-line), de estimacdo recursiva (on-line) e de estimagdo de
parametros on-line baseado na ortogonalizacdo. Os algoritmos on-line sdo mais complexos

dos off-line, sendo que sua utilidade prética ainda precisa ser estabelecida.
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Conforme Prol & Karim (1994), na prética, a detec¢do de estrutura de modelos nio-
lineares ¢é feita de maneira off-line, enquanto que a avaliacdo de parametros pode ser feita on-
line.

Aguirre & Mendes (1995) expdem, resumidamente, o procedimento de detecgdo de

estruturas ndo-lineares. Assim segue:

. 1° passo: formar uma equag¢io matricial com os M possiveis termos candidatos;

. 2° passo: tomar o i-ésimo regressor original para compor o 1° regressor ortogonal;

. 3° passo: estimar por minimos quadrados o respectivo coeficiente;

. 4° passo: determinar o ERR de cada possivel regressor, candidato ao 1° regressor
ortogonal;

. 5° passo: escolher para ser o 1° regressor ortogonal, aquele com maior ERR;

° 6° passo: completar o nimero de termos desejado no modelo, para todos os regressores

que ainda ndo foram escolhidos;

. 7° passo: estimar por minimos quadrados os coeficientes dos regressores ortogonais
escolhidos até a presente iteracio (k);

. 8% passo: determinar o proximo regressor ortogonal eliminando de um regressor

original o efeito dos k-1 regressores ortogonais escolhidos até o presente;

. 9° passo: calcular o coeficiente do regressor ortogonal determinado no passo anterior;
. 10° passo: determinar o valor do respectivo ERR;
. 11° passo: escolher para ser o k-ésimo regressor ortogonal aquele regressor ortogonal,

dentre os restantes, com maior ERR.
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2.5 CRITERIOS DE INFORMACAO

E possivel mensurar a ordem de modelos de sistemas dindmicos a partir de dados
medidos. Entre tais procedimentos destacam-se os critérios de informacgdo de Akaike ou AIC
(Akaike, 1974), Bayes ou BIC (Kashyap, 1977), Schwarz et al. (1987), “entropia do modelo”
(Mees, 1993) e critério de Rissanen (Rissanen, 1978). O trabalho de Gooijer et al. (1985)
apresenta alguns métodos estatisticos para determinar a ordem de modelos lineares auto-
regressivos.

O critério de informacgdo de Akaike é um dos métodos mais utilizados para estimar o
nimero de termos em modelos dindmicos. De acordo com o critério de Akaike, o nimero
6timo de termos deve minimizar uma fun¢do custo. A fungdo de custo de Akaike estabelece
um compromisso entre a qualidade do ajuste aos dados de identificag@o.

Segundo Aguirre (1994), é importante ressaltar que o uso de critérios de informacao
pressupde que o conjunto de termos candidatos esteja pré-ordenado segundo uma certa
hierarquia. No caso de modelos ndo-lineares polinomiais, a hierarquia entre os termos

possiveis € definida pelo critério do ERR.

2.6 VALIDACAO DE MODELOS

Conforme Box & Jenkins (1976) e Ljung (1987), uma vertente da validacdo de
modelos dindmicos utiliza funcdes de correlagdo. Tal validacdo € utilizada para detectar
possiveis dinamicas ndo modeladas nos residuos de identificacao.

Nos sistemas lineares a validacdo verifica se os residuos sdo brancos (média zero e
variancia 6) e ndo-correlacionados com a entrada. Esta verificacdo pode ser realizada através
do célculo das funcdes de autocorrelacdo dos residuos e da correlacdo cruzada dos residuos

com a entrada.
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Tratando-se de sistemas nio-lineares esses testes ndo sio suficientes. E importante
verificar se os residuos (lineares e ndo-lineares) sdo brancos com relagdo a entrada e a saida,
bem como se sdo ndo autocorrelacionados. E necessdrio avaliar se existem correlagdes
estatisticas entre os residuos.

Segundo Billings & Voon (1986) e Billings & Tao (1991), os testes de verificacdo

dos residuos sdo:

@ (r)=EL()E( - 7)}= (7). (2.6)
@, (7)=E{ [l -7)}=0V7, @.7)
Py, (7)=EX(E( — Tl - 7)}=0vr,, (2.8)
. (0)=Ef’ ()~ Bl (0 - )}=0vr, (2.9)
@ .. ()= (0)- Ef* ()} (e - 0)}=0vz., (2.10)
P (1)= EE (e~ 2lule — )} =0v'z. @11
D, (7)=EL()(r - ol —7)}=0V 7., (2.12)
D, (1)= E{E (e~ elule — )} =0z @13)
Dy, ()= EE () — 2Jule - 2)}=0vz., (2.14)

&, (0)=EO0OE0)- ELOEON (- 7)- El Oh)=0.v7, .15

onde E é a soma do erro médio quadratico da(s) saida(s), u(t) € a entrada do sistema, f(t) éo
residuo , &(z) é delta de Dirac e ® ¢é o fator de aceleragio do coeficiente de aprendizado

Nas equacdes (2.6) a (2.15) determina-se possiveis correlagdes nao-lineares
existentes nos residuos. Se as correlagdes ndo forem detectadas, os residuos sdo (linear e nao

linearmente) brancos. O procedimento descrito é denominado validagdo estatistica de um
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modelo dindmico. Serve para garantir que ndo existem correlacdes nao-modeladas nos
residuos de identificacao.

Segundo Aguirre & Billings (1994,1995), um modelo estatisticamente valido pode
nao reproduzir uma ou mais propriedades dindmicas do sistema original. Por esse motivo, um
procedimento de validagdo dindmica deve estar sempre associado com a validacdo estatistica.

A validagdo dinamica deverd verificar se o modelo identificado reproduz as
principais caracteristicas dindmicas originais. Conforme Aguirre & Billings (1994), Fiedler-
Ferrara & Prado (1994) e Letellier & Gouesbet (1995), algumas propriedades dinamicas que
podem ser utilizadas para validar modelos sdo:

(1) expoentes de Lyapunov;

(ii))  mapas e se¢des de Poincaré,;

(iii)  dimensdo de correlacdo;

(iv)  diagramas de bifurcacio;

v) caracteristicas topoldgicas de atratores reconstruidos;

(vi)  constantes de tempo, ganhos e caracteristicas estdticas conhecidas a priori.

2.7 SELECAO DE ESTRUTURA DE MODELOS NAO-LINEARES

Segundo Aguirre et al. (1997), a selecdo da estrutura de modelos ndo-lineares
polinomiais pode ser implementada utilizando o critério do ERR.

O ERR ¢é um critério estatistico e ndo apresenta relacdes claras com aspectos
dindmicos do sistema a ser modelado. O desempenho do ERR cai com o aumento do ruido
nos dados de identificacdo.

O conceito de agrupamentos de termos possui caracteristicas que permitem

relacionar a estrutura de um modelo com algumas de suas caracteristicas dindmicas. Assim,
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este conceito pode ser utilizado para incrementar o desempenho do ERR na selecdo da
estrutura de modelos NARMAX.

Um algoritmo de selecdo de estrutura que utilize a idéia de agrupamentos de termos
devera ser capaz de determinar quais sdo os agrupamentos que devem compor um modelo
matematico para reproduzir um dado comportamento dindmico. Apds a determinacdo dos
agrupamentos importantes, os termos do modelo poderdo ser escolhidos através do critério do
ERR.

Aguirre & Billings (1995) mostraram que os coeficientes dos agrupamentos de
termos espurios normalmente possuem valores reduzidos em relacdo aos coeficientes dos
agrupamentos de termos efetivos.

Um agrupamento € dito esptirio quando os seus termos ndo sdo necessdrios para
representar a dindmica do sistema original. Por outro lado, um agrupamento de termos efetivo
¢ essencial para modelar aquela dindmica. A importancia de um agrupamento de termos em
um modelo NARMAX pode ser quantificada pelo seu coeficiente de agrupamento.

Conforme Jacome (1996), o coeficiente de um agrupamento espurio € sensivel ao
nimero de termos do modelo. Existe uma situacdo na qual um pequeno valor de um
coeficiente de agrupamento ndo indica que tal agrupamento é esptirio. Um modelo com
termos pertencentes a agrupamentos espurios pode apresentar regimes dinidmicos nao
refletidos nos dados de identificag@o. Portanto, os modelos identificados a partir do conjunto
de agrupamentos efetivos tém melhores chances de reproduzir as propriedades dindmicas do

sistema original.

2.8 USO DE CONHECIMENTO A PRIORI NA SELECAO DE ESTRUTURAS

Conforme Jacome (1996), a selecdo da estrutura dos modelos € uma das etapas

importantes do procedimento de identificacdo de sistemas nao-lineares. Por esse motivo, seria
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interessante que qualquer conhecimento prévio do sistema pudesse ser utilizado para reduzir o
conjunto de termos candidato na identificacdo. Essa eliminacdo de termos aumentaria as

chances de obter modelos NARMAX polinomiais concisos e dinamicamente validos.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Segundo Maia (1998), ha tempos procura-se implementar em sistemas
computacionais métodos que emulem o raciocinio humano, na pretensdo de torna-los
inteligentes o suficiente e capacitd-los a tomarem decisdes em situagdes complexas.

Os estudos na drea se intensificaram em 1956, nos Estados Unidos, quando John
McCarthy reuniu em uma conferéncia proferida ao Darmouth College, na Universidade de
New Hampshire, varios pesquisadores para estudar o que foi denominada por Minsky,
McCarthy, Newell e Simon de Inteligéncia Artificial (IA) (expressdo utilizada para designar
um tipo de inteligéncia construida pelo homem para dotar a miquina de comportamentos
inteligentes) (Maia, 1998).

Com a aceitagdo do paradigma baseado em conhecimento, em 1970, foram
concebidos com sucesso varios prototipos de sistemas especialistas. Esses sistemas poderiam
interpretar espectrogramas de massa para identificar constituintes quimicos (DENDRAL),
andlise de dados geoldgicos para detec¢do de 6leo (DIPMETER) e minerais (PROSPECTOR)
e sistema de configuragdo de computadores (XCON/R1).

O sistema especialista MYCIN foi importante por diversas razdes. Primeiro, ele
demonstrou que a Inteligéncia Artificial poderia ser usada para a solugdo de problemas
priaticos do mundo real. Esse sistema testou novos conceitos, tais como facilidade de
explanagdo, aquisicdo automadtica de conhecimento e tutor inteligente. Esse dltimo, que fez de
MYCIN uma experiéncia importante, foi a demonstracio da exeqiiibilidade da construgéo de

shell para o desenvolvimento de sistemas especialistas (Maia, 1998).
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Atualmente, os sistemas especialistas t€ém tomado a aten¢do de pesquisadores e
analistas de sistemas, por propor novos sistemas capazes de facilitar algumas atividades que
antes s6 eram realizadas pelo homem. Isso tem se mostrado, na maioria das vezes, através de
redes neurais artificiais.

Fischler & Firschein (1987) sugerem trés requisitos para que um sistema
computacional seja considerado inteligente, quais sejam:

1 o sistema deve ser capaz de resolver uma ampla gama de problemas, incluindo
formulagdes para as quais ndo foi projetado;

(ii) o sistema deve ser capaz de explicitar informacdes implicitas, ou seja, de uma
informac@o qualquer ele deve ser capaz de derivar todas as suas representagdes equivalentes;
(iii) o sistema deve ter uma estrutura de controle que determine que transformacdes
aplicar, quando obteve uma informacao ou quando um esfor¢o adicional serd intitil.

A inteligéncia computacional, portanto, compreende todas as técnicas que buscam
imitar a natureza, ou seja, buscam otimizar solucdes, ndo buscar tdo somente solucdes globais
para o problema.

No entanto, o grande desafio estd em buscar a melhor solu¢do no menor tempo e custo
computacional. Para isso, existem vdrias técnicas computacionais tais como: algoritmos
evolutivos, sistemas fuzzy e redes neurais artificiais. Todavia, foi somente na década de 80
que surgiram essas técnicas mais modernas e flexiveis. Dentre elas se destacam as redes
neurais, pela sua grande potencialidade na aproximacgdo de mapeamentos nao-lineares. Essa e

outras caracteristicas das redes neurais serdo abordados a seguir.
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3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo paradigmas computacionais que apresentam um
modelo matemdtico inspirado, rudimentarmente, na estrutura neuronal de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia.

Haykin (2001) menciona que uma rede neural € uma “maquina” que € projetada para
modelar, de forma simplificada, a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou
funcdo de interesse; a rede é normalmente implementada utilizando-se componentes
eletrdnicos ou € simulada por programacgdo computacional.

Além disso, Haykin (2001) cita que uma rede neural € um processador macigo e
paralelamente distribuido, constituida de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torni-lo disponivel para o
uso.

Da mesma maneira que no cérebro, as redes neurais artificiais sdo organizadas na
forma de um nimero de elementos individuais simples (os neur6nios) que se interconectam
uns aos outros, formando redes capazes de armazenar e transmitir informacgdo provinda do
exterior. Outra capacidade importante das redes neurais artificiais € a auto-organizagcdo ou
plasticidade, ou seja, através de um processo de aprendizado € possivel alterar-se os padrdes
de interconex@o entre seus elementos. Por este motivo, as redes neurais artificiais sdo um tipo
de sistema conexionista, no qual as propriedades computacionais sio resultado dos padrdes de
interconexdo da rede, como acontece também no sistema nervoso biolégico (Tafner, 1996).

Essas capacidades e outras, que serdo citadas adiante, tornam as redes neurais
sistemas adequados para a utilizagdo em deteccdes de falhas em sistemas elétricos, uma vez

que a rede elétrica de distribuicdo possui uma caracteristica de comportamento que pode ser
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aprendido por um sistema de reconhecimento de padrdes, como sdo as redes neurais. Apds
esse aprendizado, o sistema passa a perceber alteragdes de comportamento da rede elétrica.

Segundo Murakami et al. (2004), as redes neurais (RNs) possuem as seguintes
caracteristicas:

(1) processamento paralelo e enderecamento pelo contetido, inspirado no funcionamento
do cérebro que ndo possui endereco de memoéria nem procura uma informacio
seqiiencialmente;

(i1) aprendizado, dotando a rede da capacidade de aprender certo conhecimento por
sucessivas apresentacdes de padrdes (experi€ncia), sem a necessidade de explicitar os
algoritmos para executar uma tarefa;

(iii)  associagdo, permitindo que a RN possa associar diferentes padroes;

(iv)  generalizacdo, habilitando a RN a lidar com ruidos e distorcdes e responder
corretamente a uma entrada nunca vista, por similaridade com outros padrdes ja apresentados;
v) abstragdo, dotando a rede da capacidade de abstrair a esséncia de um conjunto de
entradas;

(vi)  tolerancia a falhas, caracteristica que permite a rede continuar a apresentar resultados
aceitdveis no caso de falhas de alguns neurdnios (unidades computacionais bdsicas das redes
neurais artificiais);

(vii))  robustez, devido ao paralelismo que, mesmo com a perda de elementos processadores,
ndo permite o funcionamento inapropriado da rede.

As RNs podem ser utilizadas na resolucdo de uma grande classe de problemas
encontrados em Haykin (2001) e Sjoberg (1995), tais como: classificacdo, identificacdo,
diagndstico, andlise de sinais e de imagens, otimizacdo e controle.

As RNs sdo, muitas vezes, robustas no tratamento de dados com ruidos e eficientes,

especialmente nos problemas em que a nido formulacdo analitica ndo estd disponivel, um
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conhecimento explicito ndo estd acessivel, os dados “estdo contaminados” por ruido, ou o
proprio problema modifica-se com o tempo.

O emprego de uma RN depende da habilidade em adaptid-la ao problema
considerado, por meio de mudangas nos pesos sindpticos (aprendizagem), de modo a

aumentar sua eficiéncia.

3.3 ARQUITETURA DE REDES NEURAIS

Segundo Menezes (2004), a forma de organizac¢do dos neurdnios em uma rede neural
estd intrinsecamente ligada ao problema que se quer solucionar, e é fator importante para a
definicdo dos algoritmos de aprendizagem a serem utilizados.

Para melhor compreensdo de aspectos relativos a sistemas ndo-lineares que sdo

fundamentais neste trabalho, primeiramente é preciso compreender os fundamentos das RNs.

3.3.1 Perceptron de camada tnica

Segundo Haykin (2001), o perceptron é a forma mais simples de uma rede neural
usada para classificagdo de padrdes ditos linearmente separdveis, como, por exemplo, os
padrdes que se encontram em lados opostos de um hiperplano.

O perceptron consiste de um tnico neurdnio com pesos sindpticos ajustaveis e bias.
O algoritmo usado para ajustar os parametros livres dessa rede neural apareceu primeiro em
um procedimento de aprendizagem por Rosenblatt (1958), em que desenvolveu seu modelo
cerebral de perceptron.

Rosenblatt (1958) provou que se os padrdes (vetores) usados para treinar o
perceptron sao retirados de duas classes linearmente separdveis; entdo, o algoritmo do
perceptron converge e posiciona a superficie de decis@o na forma de um hiperplano entre as

duas classes.
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O perceptron construido em torno de um udnico neurénio € limitado a realizar a
classificagdo de padrdes com apenas duas classes (hipdteses). Expandindo a camada de
(computacdo) saida do perceptron para incluir mais de um neurdnio, pode-se
correspondentemente realizar a classificacdo com mais de duas classes. Entretanto, as classes
devem ser linearmente separdveis para que o perceptron funcione adequadamente.

Segundo Fabri (2004), o modelo proposto por Rosenblatt (1958), conhecido como
perceptron, € composto por uma estrutura de rede tendo como unidades basicas nodos MLP e
uma regra de aprendizado. Rosenblatt (1958) demonstrou o teorema de convergé€ncia do
perceptron, o qual mostra que um nodo MLP treinado com o algoritmo de aprendizado do
perceptron sempre converge, caso o problema em questdo seja linearmente separavel (Sycara,
1988).

A topologia original do perceptron era composta por unidades de entrada, por um
nivel intermedidrio formado pelas unidades de associagcdo e por um nivel de saida formado
pelas unidades de resposta. Embora esta topologia original possua trés niveis, ela é conhecida
como perceptron de uma tnica camada, ja que somente o nivel de saida (unidade de resposta)
possui propriedades adaptativas. A seguir, tem-se um esboco da topologia do perceptron,

conforme apresentado na figura 3.1.
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FIGURA 3.1 - TOPOLOGIA DO PERCEPTRON SIMPLES.
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3.3.2 Perceptron multicamadas

Segundo Haykin (2001), com uma estrutura bem definida de nés e camadas de
entrada e saida, a RN consiste de um conjunto de unidades sensoriais (nés de fonte) que
constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de ndés computacionais
intermedidrias e uma camada de saida de nés computacionais. O sinal de entrada se propaga
para frente através da rede, camada por camada. Estas redes neurais sdo normalmente
chamadas de perceptron de multiplas camadas, as quais representam uma generalizacdo do
perceptron de camada Unica.

A solug@o de problemas ndo linearmente separdveis passa pelo uso de redes com uma
ou mais camadas intermedidrias, ou escondidas. Segundo Cybenko (1989), uma rede com
uma camada intermedidria pode implementar qualquer fung@o continua. A utilizagdo de duas
camadas intermedidrias permite a aproximacao de qualquer fungdo.

Com a utilizac@o desta arquitetura seria necessaria a divisdo da rede em conjunto de
sub-rede, com treinamento independente. Uma RN com uma camada intermedidria pode ser

formada por um conjunto de redes perceptron, uma rede para cada grupo de entradas



43

linearmente separdveis. Na camada de saida, uma outra rede combina as saidas produzidas

pelas redes da primeira camada, gerando, assim, a classificaga@o final (Castro & Castro, 2000).

3.3.3 Arquitetura do MLP

As redes MLP apresentam um poder computacional maior do que aquele apresentado
pelas redes sem camadas intermedidrias. As RNs do tipo MLP podem tratar com dados que
ndo sdo linearmente separaveis. A precisdo obtida e a implementagdo de uma rede neural
MLP dependem do numero de nodos utilizados nas camadas intermedidrias, e um dos
problemas ¢é a definicdo de uma funcdo de ativacdo. Na figura 3.2 é apresentada uma rede

MLP tipica.

FIGURA 3.2 - REDE MLP COM CAMADA INTERMEDIARIA.

entrada(s)

saida
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Segundo Castro & Castro (2000), nota-se que duas caracteristicas desta estrutura
podem ser citadas:
(1) rede progressiva (feedforward): o sinal se propaga camada a camada em sentido
progressivo, conectando-se as saidas dos neurdnios de uma camada as entradas dos neurdnios

da acamada seguinte, sem lagos de realimentacio;
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(ii))  com relagdo a conex@o: a rede pode ser completamente conectada, onde cada né de
uma camada € conectado aos nds da camada adjacente, ou parcialmente conectado, onde

algumas sinapses podem estar faltando, o que ocorre com as redes localmente conectadas.

3.3.4 Definicdo de uma topologia ideal para o MLP

A definicdo de uma topologia de uma RN do tipo MLP esta intimamente ligada com
a definicdo dos nodos (nds) de camada intermedidria; este nimero €, geralmente, definido
empiricamente e depende, fortemente, da distribuicdo dos padrdes de treinamento e validagio
da rede.

Segundo Castro & Castro (2000), o projeto de uma rede MLP requer a consideragdo
dos aspectos de:

(1) a determinacdo do nimero de camadas escondidas;

(i1) a determinacdo do nimero de neurdnios em cada uma das camadas escondidas;

(iii)  a especificagdo dos pesos sindpticos que interconectam os neurdnios nas diferentes
camadas da rede.

Porém, existem problemas que necessitam apenas de uma unidade de entrada e uma
unidade de saida, e outros que podem precisar de muitas unidades intermediarias. O nimero
de unidades intermedidrias pode, também, em alguns casos, crescer exponencialmente com o
numero de entradas. A solu¢do neural mais eficiente é aquele onde o nimero de unidades
cresce apenas polinomialmente com o aumento do nimero de unidades de entrada.

Para solu¢do de problemas priticos de reconhecimento de padrdes, aloca-se para a
RN um niimero de unidades intermedidrias suficiente para a solucdo do problema. Deve-se ter
cuidado para:

(1) ndo utilizar unidades demais, o que pode levar a rede a memorizar padrdes de

treinamento, ao invés de extrair as caracteristicas gerais que permitem a generalizagdo ou
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reconhecimento de padrdes ndo vistos durante o treinamento (este problema é denominado de
overfitting);

(i1)  ndo utilizar um ndmero muito pequeno, que possa forcar a rede a gastar tempo em
excesso tentando encontrar uma representagdo Otima (as unidades utilizadas podem ficar

sobrecarregadas, tendo que lidar com um elevado nimero de restrigdes).

3.3.5 Treinamento de RNs do tipo MLP

Existem, atualmente, varios algoritmos para treinar rede MLP, sendo eles na sua
maioria do tipo supervisionado. De acordo com os pardmetros que eles atualizam, os
algoritmos para treinamento de redes MLP podem ser classificados em estiticos ou
dindmicos.

Os algoritmos estdticos ndo alteram a estrutura da rede, variando apenas os valores
de seus pesos, ja os algoritmos dindmicos podem tanto reduzir quanto aumentar o tamanho da
rede (nimero de camadas, nimero de nodos nas camadas intermedidrias e nimero de
conexdes). Quando se utiliza o aprendizado estitico, a mesma regra de aprendizado é
empregada para redes do tipo MLP com diferentes tamanhos e formatos.

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes € o back-
propagation. A maioria dos métodos de aprendizado para RNAs do tipo MLP utiliza
variagdes deste algoritmo.

O back-propagation foi um dos principais responsdveis pelo ressurgimento de
interesse em RNAs, por ocasido da publicacdo do livro Parallel Distributed Processing, mais
conhecido como PDP, em 1986 (Rumelhart & McClelland, 1986). Embora a popularizacio
deste algoritmo tenha surgido a partir de 1986, ele foi proposto muito antes, com diferentes
propésitos e por diferentes pequisadores, tais como Bryson & Ho (1969), Werbos (1974) ,

Parker (1985) e Le Cun (1985).
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O back-propagation ¢ um algoritmo supervisionado, que utiliza pares (entrada,
saida) para, através de um mecanismo de correcdo de erros, ajustar os pesos da rede. O
treinamento ocorre em duas fases, onde cada fase percorre a rede em um sentido. Estas duas

fases, denominadas de fase forward e backward, sao ilustradas na figura 3.3.

FIGURA 3.3 - FLUXO DE PROCESSAMENTO DO ALGORITMO RETROPROPAGACAO DO

ERRO.
entrada(s) fase forward
X1
pesos

saida

i
Xm
' c_amada
intermediaria (oculta)
fase backward
A fase forward envolve os seguintes passos:

(1) a entrada € apresentada & primeira camada da rede, a camada .
(ii) para cada camada C'a partir da camada de entrada. Apds os nodos da camada C'(i>

0), calcular os sinais de saida, estes servem como entrada para a definicdo das saidas
produzidas pelos nodos da camada cH
(iii) as saidas produzidas pelos nodos da ultima camada sdo comparadas as saidas
desejadas.

A fase backward envolve as etapas listadas a seguir:

(1) a partir da dltima camada, até chegar na camada de entrada;
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(i1) os nodos da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir seus erros. O erro de
um nodo da camada intermedidria é calculado, utilizando os erros dos nodos da camada
seguinte conectados a ele, ponderado pelos pesos das conexdes entre eles.

O algoritmo da retropropagacdo do erro (back-propagation), que faz uso destas duas
fases, € apresentado a seguir:
(1) inicia os pesos e pardmetros da rede neural;
(i)  repete até o erro ser minimo ou a realizacdo de um dado nimero de ciclos:
(a) para cada padrdo de treinamento X:

definir saida da rede através de fase forward,

comparar saidas produzidas com as saidas desejadas;

atualizar pesos dos nodos através da fase backward.

O back-propagation é baseado na regra proposta por Widrow & Hoff (1988), sendo

também denominado de regra delta generalizada.

A derivacgdo da regra delta generalizada é simples e semelhante a derivacdo da regra
delta. Também neste caso, a func¢do a ser minimizada € uma fung¢do erro, definida pela soma

dos erros quadréticos e representada por:

k
E:%ZZ(dip_yip)z G.D

p =l
onde
E € a medida de erro total;
p € o numero de padroes;
k € o nimero de unidades de saida;
d; € a i-ésima saida desejada;

vi € a i-ésima saida gerada pela RN.
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A equagdo (3.1) define o erro total cometido pela rede, ou a quantidade que, para
todos os padrdes p de um dado conjunto, as saidas geradas pela rede diferem das saidas
desejadas.

A regra delta generalizada requer que as fungdes de ativacdo utilizadas pelos nds
sejam continuas, diferencidveis, geralmente, ndo decrescentes da entrada total recebida pelo
né. Estas funcdes sdo denominadas de fungdes semi-lineares. A equacdo (3.2) ilustra o cédlculo

do valor de ativagao.
yi = f;(rede?) (3.2)

onde
rede] = in”wﬁ (3.3)
i=1

A constante n representa o nimero de conexdes de entrada do n6 j e w;; € o peso da
conexdo entre a entrada x” e o nd .

Hé garantia de convergéncia se a superficie do erro for simples. Uma forma de
visualizar a influéncia do treinamento da rede no valor do erro esté ilustrada pela superficie de
erro na figura 3.4. Esta figura ilustra um caso simples de uma rede com apenas um né e duas
conexdes. Os valores dos pesos da RN definem a coordenada de um ponto da superficie do
erro. O erro produzido pela RN, para cada combinagdo de valores de pesos, € determinado

pela altura da superficie naquele ponto.



49

FIGURA 3.4 - SUPERFICIE DO ERRO DE UMA REDE MLP.

superficie do errg

solucéo desejada

As equagdes (3.1) a (3.3) mostram como obter o erro global da rede e como
encontrar o erro local de um determinado padrio de entrada. Apds processadas as duas
equacdes anteriores, deve-se aplicar e equacdo seguinte que ajusta os pesos das diversas

camadas:
Aw,=nd,x, ou (3.4)
w, (t+1) =w, (1) +7176 (1) x,(1) (3.5)
onde

6, =(d;—y;) para camada de saida e

o, = ZWU 0, para camadas intermedidrias, sendo i a unidade em questdo e j a camada

em questao.

Um dos problemas enfrentados no treinamento de rede MLP diz respeito a definicao
de seus parametros. A sele¢do dos parimetros de treinamento do algoritmo da
retropropagacdo do erro € um processo pouco conhecido. Pequenas diferengas nestes
parametros podem levar a divergéncia tanto no tempo de treinamento como na generalizacao

obtida.
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Porém pergunta-se: “Em que momento parar de treinar a rede?” Esta é uma ddvida
que surge naturalmente. Existem varios métodos para a determinacio do momento que o
treinamento deva ser encerrado. Estes métodos sdo chamados de critérios de parada.

Os critérios de paradas mais utilizados so:

1) encerrar o treinamento apos # ciclos de treinamento;

(il)  encerrar o treinamento apds o erro quadritico médio ficar abaixo de uma constante c;
(ili))  encerrar o treinamento quando a percentagem de classificacdes corretas estiverem
acima de uma constante ¢ (mais indicados para saidas bindrias).

Outro aspecto que precisa ser observado € a freqiiéncia das atualizacdes dos pesos. A
freqii€ncia de ajustes dos pesos influencia o desempenho obtido durante o treinamento. Duas
abordagens diferentes tém sido utilizadas quanto a freqiiéncia (periodicidade) para o ajuste de
pesos pelo algoritmo back-propagation:

(1) por padrio (on-line);
(>i1) por ciclo (batch).

Existem vantagens e desvantagens em cada uma destas abordagens. Na abordagem
por padrdo, os pesos sdo atualizados apés a apresentacdo de cada padrdo de treinamento. Esta
abordagem ¢é estivel se a taxa de aprendizado for pequena (¢ aconselhdvel reduzir
progressivamente esta taxa). Quando taxas elevadas sdo utilizadas, o treinamento da RN pode
se tornar instavel. A abordagem por padrio € mais rdpida, principalmente, se o conjunto de
treinamento for grande e redundante. Outra vantagem desta técnica e que ela requer menos
memoria.

Na abordagem por ciclo, por sua vez, os pesos sao atualizados apds todos os padrdes
terem sido apresentados. Esta técnica € mais estidvel, mas ela pode ser lenta, se o conjunto de

treinamento for grande e redundante. Esta abordagem apresenta uma estimativa mais precisa
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do vetor gradiente, ao custo da necessidade de mais memoria. A escolha da abordagem a ser
utilizada depende da aplicagdo e da distribui¢do estatistica dos dados.

O principal problema diz respeito a lentidio do algoritmo para superficies
complexas. Uma forma de minimizar este problema € considerar efeitos de segunda ordem
(taxa de momento) para a maxima descida (descent gradient). Ndo € raro o algoritmo
convergir para minimos locais.

Os minimos locais sd3o pontos na superficie de erro que apresentam uma solucdo
estdvel, embora ndo seja correta. Algumas técnicas sdo utilizadas tanto para acelerar o
algoritmo da retropropagacdo do erro como para reduzir a incidéncia de minimos locais:

(1) utilizar taxa de aprendizado decrescente;
(i1) adicionar nés intermediarios;
(iii)  utilizar um termo de momento.

Entre as vdrias técnicas utilizadas para acelerar o processo de treinamento e evitar
minimos locais, a adi¢do de um termo de momento é uma das mais freqiientes. O termo de
momento € representado por:

w, (t+1) =w, () + 75, ()x, (1) + alw,; (1) —w, (t =1)] (3.6)

onde « € taxa de momentum a ser utilizada no processamento do aprendizado da RN.

A inclusdo da taxa de momento na férmula de ajuste dos pesos aumenta a velocidade
de aprendizado (acelera¢@o), reduzindo a incidéncia de instabilidade. A taxa de momento
pode acelerar o treinamento em regides muito planas para a superficie de erro. Além disso, o

termo de momento suprime a oscilagdo de pesos em valores de ravinas.
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3.3.6 Rede neural fun¢do de base radial

Esta rede neural artificial é inspirada em neurdnios que tém ativacdes localmente
sintonizadas ou neurdnios seletivos, que respondem para determinadas faixas de sinais de
entrada. Em principio, as redes RBF podem ter multicamadas e terem funcgdes de ativagdo na
saida ndo-lineares. Contudo, as redes RBF tém tradicionalmente sido associadas a fungdes
radiais em uma tnica camada escondida e a funcgdes de saida lineares.

Segundo Castro & Castro (2000), as redes neurais RBF sdo redes supervisionadas,
consideradas func¢des aproximadores universais, assim como as RNs do tipo MLP.

Todesco (1995) afirma que a constru¢do de uma RBF em sua forma mais bésica, com
trés camadas, seria como a demonstrada na figura 3.5, cujos nodos de saida formam uma
combinacdo linear das fun¢des de base radial calculados pelos nodos da camada escondida.

As fungdes de base radial na camada escondida produzem uma resposta localizada
para o estimulo (padrdo) de entrada, isto é, eles produzem uma resposta significativamente
diferente de zero somente quando o padrio de entrada estd dentro de uma regido pequena
localizada no espaco de entradas. Por esta razdo, esta categoria de rede algumas vezes é

referenciada na literatura como redes de campos receptivos localizados.

A entrada é feita dos nodos fontes (unidades sensoriais). Cada funcdo de ativacdo
requer um "centro" e um parametro escalar. Uma funcio que pode ser utilizada como ativagio
¢ a funcdo Gaussiniana, sendo que esta rede pode ser usada para tomar decisdes, sendo que,

dos varios centros, € mais similar com o vetor de entrada.
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FIGURA 3.5 - ESTRUTURA BASICA DA FUNCAO BASE RADIAL
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Os campos receptivos sdo centros que fazem a saida do nodo j da fungdo-radial, tal
que:

yi =filll x - m; 11/ o) (3.7)
onde f; € uma funcdo-radial, || .|| pode ser a norma Euclidiana, m; é o vetor representando o
centro do nodo j e ¢ € o pardmetro livre que determina a largura (raio) da func¢éo radial.

A equacio f; pode ser uma funcdo Gaussiniana, ou mesmo uma funcio sino, que tem
o valor alto quando a entrada estd préxima do centro do nodo. A medida que a entrada se
distancia do centro de um nodo, seu valor de saida decresce monotonicamente.

O raio de atuagdo de cada campo receptivo estd intimamente ligado ao pardmetro o
que determina a regido de influéncia de cada nodo e a quantia de alinhamento. As decisdes de
classificagdo sdo baseadas nos nodos com maior saida, que sdo formados pelas somas

ponderadas das saidas dos nodos da fun¢do-radial.
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Dado um vetor de entrada, a saida de um nodo simples fica:

y=fx=0) (3.8)
Onde, por exemplo, a fungcdo pode ser tomada como:

2

1 1& )Cj—Cj
=(x—c)= expi—— ) | — 39
== )" 0,0,..0, P 2; o G:9)

Os valores 0,0,...0,, j=[1,n], sdo usados da mesma maneira que na distribui¢do de

probabilidade normal para determinar a dispersdo escalar em cada direcéo.

E interessante comentar algumas diferencas importantes entre as redes neurais MLP
e RBF:
(1) Uma fungéo de ativagdo comumente aplicada as unidades escondidas das redes neurais
MLP € a funcdo sigmoidal, que ndo € linear e continuamente diferencidvel. Duas formas da
funcdo sigmoidal utilizadas sdo: a funcfo logistica e a fungdo tangente hiperbdlica. Em
contraste, em uma rede neural RBF, a ativacdo de uma unidade escondida é determinada por
uma funcdo ndo-linear da distdncia entre o vetor de entrada e um vetor de referéncia. As
fungdes localizadas sdo as quais apresentam base radial definida sobre seu dominio.
(i1))  Uma rede MLP forma uma representagdo distribuida no espago de valores de ativagao
para as unidades escondidas, ji& que, para um dado vetor de entrada, muitas unidades
escondidas contribuem para a determinacdo do valor de saida, razdo pela qual as redes neurais
MLP tendem a resultar em aproximagdes globais. Em contraste, as redes neurais RBF, com
funcdes de base localizadas, formam uma representacdo no espaco de unidades escondidas, as
quais sdo locais e devem respeitar o espaco de entrada porque, para um dado vetor de entrada,
tipicamente apenas algumas unidades escondidas apresentardo ativacdes significantes. Por

esta razdo, as redes neurais RBF tendem a produzir aproximacdes locais.
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(iii)) Uma rede neural MLP pode possuir duas ou mais camadas de pesos € um complexo
padrdo de conectividade. Uma rede neural RBF, no entanto, geralmente tem uma arquitetura
simples, consistindo de duas camadas de pesos.
(iv) Todos os pardmetros em uma rede neural MLP sdo usualmente determinados ao
mesmo tempo, como parte de uma Uunica estratégia global de treinamento, envolvendo
treinamento supervisionado. Uma rede neural RBF € tipicamente treinada em dois estdgios,
com as fungdes de base radial sendo determinadas primeiramente por meio de técnicas ndo-
supervisionadas.

No contexto de aproximagdo de fungdes, de uma forma geral, pode-se afirmar que:
(1) o erro final atingido por uma rede neural RBF € menor do que o erro final atingido por
uma rede neural MLP;
(i1) a convergéncia de uma rede neural RBF pode chegar a ser uma ordem de grandeza
mais rapida do que a convergéncia de uma rede neural MLP;
(iii) a capacidade de generalizacdo de uma rede neural MLP é, em geral, superior a
capacidade de generalizacdo de uma rede neural RBF.

As redes neurais RBF sdo ferramentas flexiveis em um ambiente dindmico. Elas t€ém
a capacidade de aprender rapidamente padrdoes complexos e tendéncias presentes nos dados e
de se adaptar rapidamente as mudangas. Estas caracteristicas as tornam especialmente
adequadas para predicdo de séries temporais, especialmente aquelas séries regidas por
processos ndo lineares e/ou estaciondrios.

Os dados representados através de redes neurais RBF sdo, portanto, expandidos com
referéncia a um conjunto finito de fungdes de ativacido neurais, denominadas de fungdes de

base radial.
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3.3.7 Meétodo k-médias

O algoritmo de agrupamento k-médias (k-means clustering algorithm) envolve um
processamento simples de estimag@o dos parametros. Suponha que exista N amostras (dados)
x" no total e deseja-se encontrar K vetores ¢; onde j=1 ,..., K. O algoritmo procura particionar
as amostras x" em K subconjuntos S; contendo N; amostras, de tal maneira a minimizar a

funcdo da soma dos quadrados dada por:

2

x" —cj“ (3.10)

=37

Jj=1 nes;

onde ¢; € o centro das amostras do conjunto S; e € dado por:

c, :Nizx" 3.11)

j nes;
3.3.8 RNs para identificac@o de sistemas nao-lineares

A identificag@o de processos € uma drea relevante em muitos campos da engenharia
como € o caso de sistemas de poté€ncia sendo esta identificacdo a modelagem matematica de
um processo desconhecido, para propdsitos de previsdao e/ou compreensdo do comportamento
do processo. A complexidade inerente a muitos processos reais (ndo-lineares, variantes no
tempo e multivaridveis) dificulta a aplicagdo de técnicas convencionais de identificag¢do. Para
isso, sdo desenvolvidas técnicas de identificacdo avangadas, muitas delas baseadas em
inteligéncia computacional.

Segundo Coelho (2000), a RN-MLP ¢é muito utilizada para os propdsitos de
identificacdo e controle de processos. O modelo matemadtico do processo, obtido através da
RN-MLP, tem representacdo estrutural, ou seja, modelo caixa-preta. Esta caracteristica é

proibitiva quanto a andlise das propriedades do modelo aprendidas.
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A capacidade de identificacdo ndo-linear das RNs pode ser explorada para aprimorar
as metodologias de controle preditivo, baseadas em modelo, pois um modelo preciso do
processo € parte essencial na aplicagdo eficiente desta metodologia.

Em identificagdo € importante o papel das RNs em modelos black-box (identificacdo
estrutural) e grey-box de sistemas dinadmicos nio-lineares. As RNs podem ser aplicadas, com
diferentes regressores, em modelos dindmicos black-box nao-lineares, tais como (Coelho,
2000):

(i) RN-NFIR (Non-linear Finite Impulse Response model): usa somente medidas passadas do
vetor u(t-i) como regressores;

(ii)) RN-NARX (Non-linear AutoRegressive model structure eXogenous inputs): emprega o
vetor das entradas u(#-i) e das saidas y(¢-j) passadas como regressores;

(iii)) RN-NOE (Non-linear Output Error model): utiliza o vetor das entradas passadas u(t-i) e

das safdas previstas passadas y, (t—jl6), como entradas da RN. Este modelo ¢

denominado modelo paralelo;

(iv) RN-NARMAX (Non-linear AutoRegressive Moving Average model structure with
eXogenous inputs): utiliza os vetores e(t-i), u(t-i) e y(t-j);

(v) RN-BJ (Non-linear Box-Jenkins model structure): utiliza os quatro tipos de regressores
mencionados nos itens anteriores;

(vi) modelos ndo-lineares, representados no espaco de estados: utiliza os componentes
passados “virtualmente” das saidas.

A identificacdo de um processo ndo linear, utilizando-se RNs, pode ser dividido em

problemas bésicos:

(i) aselecdo do sinal de treinamento;

(i1) o célculo dos pardmetros; e

(iii) a validacdo e a selecdo da configuragdo apropriada.
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4 ESTUDO DE CASOS E ANALISE DE RESULTADOS

Para se comparar as redes neurais MLP com as RBF foram utilizados dois estudos de
casos. Os dados utilizados foram obtidos da base de dados Daisy (2005) (Database for the
ldentification of Systems).

Para a comparacio das redes neurais MLP e RBF foi obtida a raiz do erro quadrado
médio (RMSE) representada pela equacgao 4.1.

>y -30)
RMSE, = |- 4.1

n

onde n € nimero de amostras, yi(f) € saida real do sistema, y,(¢)é saida estimada pela rede

neural , i=1,..., n saidas.

Além disso, foram simulados dois casos para as duas redes neurais em diferentes
configuragcdes de nimero de neurdnios na camada intermedidria (oculta). No caso da MLP foi
simulada a rede neural de 3 a 8 neurdnios nas camadas ocultas, sempre para um critério de
parada 100 épocas de treinamento, sendo o treinamento realizado pelo método Levenberg-
Merquardt. J4 no caso da RBF foi simulada de 3 a 8 centros, usando fun¢do de ativacdo
Gaussiana, com abertura igual a 1 para todas as Gaussianas e o treinamento utilizado foi pelo
método k-médias (ajuste dos centros das Gaussianas) e pseudo-inversa (determinagdo dos
pesos da camada de saida). Em ambas, foram utilizadas 50% das amostras no treinamento e os

outras 50% na validagdo do procedimento de identifica¢do nédo-linear.

4.1 CASO 1: SISTEMA DE GERACAO DE PONT-SUR-SAMBRE

No primeiro caso foi utilizado dado de um sistema de geracdo de energia elétrica de

120 MW, que fica em Pont-sur-Sambre, na Franca. Esses dados sdo compostos por 200
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amostras com 5 entradas e 3 saidas encontrados em Daisy (2005). Sendo que metade das

amostra foram utilizadas para estimacio e a outra metade para validagao.

FIGURA 4.1 - MODELO DA ENTRADAS E SAIDAS DO SISTEMA PONT-SUR-SAMBRE.
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(i) vazdo do gés — u(?);

(i1) abertura da valvula da turbina — u,();

(iii) vazao do pulverizador do calefator — us();

(iv) amortizadores do gas — u4(?);

(v) vazdo do ar — us(?).

As saidas (reais) sdo:

(i) pressdo do vapor — y;(?);

(i1) temperatura principal da haste — y,(?);

Wilts1)
Yo(t1)

Va(t+1)

(iii) temperatura do vapor de reaquecimento — y3(f).

4.2 CASO 2: SISTEMA DE GERACAO DE ABBOTT

Neste segundo caso, os dados sdo de um modelo de gerador a vapor de um sistema

de geracdo de energia elétrica de Abbott, que fica na cidade de Champaign/IL, na Franca.
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Essas amostras sdo divididas em 4 entradas e 4 saidas com 3650 amostras, também
encontradas em Daisy (2005). Neste caso também foram utilizadas metade das amostras para

estimacdo e a outra metade para validagao.

FIGURA 4.2 - MODELO DA ENTRADAS E SAIDAS DO SISTEMA ABBOTT.
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As entradas para este caso sdo:

(i) combustivel — u;(7);

(i1) ar — ux(?);

(iii) nivel — u3(?);

(iv) disturbio pelo nivel da carga — uy(¢).

As saidas do sistema séo:

(i) pressao do cilindro — y,(?);

(i1) excesso de oxigé€nio em gases de exaustio — y,(?);
(iii) nivel de 4gua no cilindro — ys(?);

(iv) fluxo do vapor — y4(?).



4.3 RESULTADOS DE SIMULACAO

No caso Point-sur-Sambre pode-se observar que a configuracdo da rede MLP que

obteve um menor erro foi a rede neural com 5 neurdnios na camada oculta, conforme

apresentado na tabela 4.1.

TABELA 4.1 - RMSE PARA REDE MLP NO CASO DE POINT-SUR-SAMBRE.

RN neurdnios na RMSE; RMSE, RMSE;
camada oculta

MLP 3 6,0391 1,9913 2,5939
MLP 4 2,2153 0,7491 1,1246
MLP 5 0,9238 1,0709 0,7302
MLP 6 11,0259 2,2494 1,5664
MLP 7 1,6591 0,4641 0,9997
MLP 8 47,6845 10,3218 1,7184

Na tabela 4.2 tem-se a rede neural com trés centros como sendo a configuracdo da

RBF que obteve menor erro entre as rede RBF e MLP para esse caso.

TABELA 4.2 - RMSE PARA REDE RBF NO CASO DE POINT-SUR-SAMBRE.

RN namero de RMSE; RMSE, RMSE;
centros

RBF 3 3,2774x10° | 3,5587x10° | 1,6950x107™°
RBF 4 1,0766x10° | 6,1532x10"° | 1,0664x10”
RBF 5 9,7903x10° | 4,0952x107 | 8,1122x107
RBF 6 5,3493x107 | 1,8765x107 | 8,9710x10°
RBF 7 3,9654x10° | 8,0778x107 | 5,7450x10°
RBF 8 1,2396x107 | 1,6446x107 | 4,0129x107

Na comparagdo das duas redes neurais, nota-se que a rede RBF obteve erros menores

que os da rede MLP neste caso.
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No caso Abbott pode-se observar que a configuragdo da rede MLP que obteve menor

erro foi a RN com 8 neurdnios na camada oculta, conforme apresentado na tabela 4.3.

TABELA 4.3 - RMSE PARA REDE MLP NO CASO DE ABBOTT.

RN neurdnios na RMSE; RMSE, RMSE; RMSE,
camada oculta

MLP 3 0,1496 0,1525 0,2383 0,1245
MLP 4 0,1302 0,1166 0,0669 0,0323
MLP 5 0,1320 0,1179 0,0916 0,0611
MLP 6 0,1349 0,0981 0,0393 0,0343
MLP 7 0,1358 0,0956 0,0361 0,0325
MLP 8 0,1403 0,0940 0,0286 0,0294

Na tabela 4.4 tem-se a rede neural com quatro centros como sendo a configuragdo da

RBF que obteve menor erro.

TABELA 4.4 - RMSE PARA REDE RBF NO CASO DE ABBOTT.

RN nimero de RMSE, RMSE; RMSE; RMSE,
centros

RBF 4 0,2039 0,0094 0,0225 0,1084

RBF 5 0,7977 0,4554 1,4009 1,1107

RBF 6 1,5615 0,2894 0,6176 2,6193

RBF 7 4,0061 1,5518 3,9628 8,6788

RBF 8 30,8676 4,0849 26,0004 9,7583

Para o caso Abbott, as duas redes neurais obtiveram uma aproximac¢ao semelhante do
sistema proposto. Tendo a rede RBF um desempenho melhor nas saidas y»(¢) e y;(¢) e pior nas
saidas yi(7) e ya(?).

Nas figuras 4.3 a 4.20 s@o apresentados os resultados da saida estimada das RN MLP

para o estudo de caso 1.
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FIGURA 4.3 - SAIDA y,(r) PARA 3 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.4 - SAIDA y,(f) PARA 3 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.5 - SAIDA y;(f) PARA 3 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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Ao observar as saidas estimadas nas figuras 4.3 a 4.5, nota-se que a RN MLP com 3
neurdnios na camada oculta, no periodo de treinamento, responde adequadamente, quase
zerando o erro de estimativa. J4 em um segundo momento, quando € feita a validacdo, a RN

diferencia o valor estimado do real, obtendo um resultado ruim na saida.

FIGURA 4.6 - SAIDA y,(r) PARA 4 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.7 - SAIDA y,(r) PARA 4 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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Nas figuras 4.6, 4.7 e 4.8, nota-se que a RN MLP com 4 neur6nios na camada oculta,
no periodo de treinamento, responde satisfatoriamente, quase zerando o erro de estimativa;
nos dados de validacdo obtém um valor razodvel, apesar de ainda apresentar um erro de

estimativa relativamente grande.
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FIGURA 4.8 - SAIDA y3(r) PARA 4 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.9 - SAIDA y,(#) PARA 5 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.10 - SAIDA y,(tf) PARA 5 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.11 - SAIDA y,(f) PARA 5 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP
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As figuras 4.9, 4.10 e 4.11 obtiveram uma resposta satisfatoria, tanto no periodo de

treinamento quanto no periodo de validagéo.

FIGURA 4.12 - SAIDA y,(f) PARA 6 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.

Modelo MARX usando RM-MLP saida Madelo NARX usandos RN-MLP diferanca
15 T T T T T r T T T 35 T T T T T T T T T
---- saida estimada
1+ — saida real g it
i ©
i g B 25}
E
3 ol
w
=
5 16}
©
o " =
2 Ar- " = 1
© H o
= i <
H w
15+ i E 05
i n
" o
2r » 0
i =
i =
251 i 2 05
3F ik
35 L L L L L L L L L 15 L L L L . L ! L .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 1] 20 40 50 80 100 120 140 160 180 200
1 i
FIGURA 4.13 - SAIDA y,(t) PARA 6 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
Modelo NARY usando RN-MLP saida Modelo NARX usande RN-MLP diferanca
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FIGURA 4.14 - SAIDA y;(f) PARA 6 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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Na configurag@o de 6 neurdnios na camada oculta, as saidas estimadas mostradas nas

figuras 4.12, 4.13 e 4.14 obtiveram uma resposta satisfatdria no periodo de treinamento, mas

no periodo de validagdo o valor estimado teve momentos com grandes erros.
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FIGURA 4.15 - SAIDA y,(f) PARA 7 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.16 - SAIDA y,(f) PARA 7 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.17 - SAIDA y;(f) PARA 7 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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As figuras 4.15 a 4.17, obtiveram uma resposta satisfatéria tanto no periodo de

treinamento quanto no periodo de validagdo, sendo apenas um pouco pior que na

configuragdo de 5 neurdnios na camada oculta.
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FIGURA 4.18 - SAIDA y,(f) PARA 8 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.19 - SAIDA y,(f) PARA 8 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.20 - SAIDA y;(f) PARA 8 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
Modelo NARX usando RMN-MLP saida Modelo NARX usando RMN-MLP diferanga
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Na configuracdo de 8 neurdnios na camada oculta, mostrada nas figuras 4.18 a 4.20,
observa-se que a saida estimada néo estd de acordo com a saida real no periodo de validacéo.
Nas figuras 4.3 a 4.20 nota-se que as redes MLP s6 tiveram um erro reduzido para os
dados treinados e no restante dos dados de entrada a rede estimou a saida com grandes
diferengas. Além disso, as redes com um ndmero maior de neurdnios na camada oculta fez
com que o erro obtido fosse menor, mas isso sé ocorreu até 5 neurénios na camada oculta.

Ap6s isso, 0s erros voltaram a aumentar.
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Nas figuras 4.21 a 4.38 sdo apresentados os resultados da saida estimada das RN

RBF para o caso 1.

saida(t)

saida(t)

saidalt)

-200

FIGURA 4.21 - SAIDA y,()PARA 3 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.22 - SAIDA y,(t) PARA 3 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.23 - SAIDA y;(1) PARA 3 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.24 - SAIDA y,(1) PARA 4 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.25 - SAIDA v,(f) PARA 4 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.27 - SAIDA y,(1) PARA 5 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.28 - SAIDA y,(t) PARA 5 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.29 - SAIDA y;(1) PARA 5 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.30 - SAIDA y,(r) PARA 6 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.31 - SAIDA y,(#) PARA 6 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.32 - SAIDA y;(t) PARA 6 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.33 - SAIDA y,(1) PARA 7 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.34 - SAIDA y,(t) PARA 7 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.35 - SAIDA y;(1) PARA 7 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.36 - SAIDA y,(1) PARA 8 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.37 - SAIDA y,(1) PARA 8 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.38 - SAIDA y;(1) PARA 8 CENTROS DA RN RBF.
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Nas figuras 4.21 a 4.38 nota-se que as RN RBF obtiveram um resultado satisfatério
em todas as configuracdes de 3 a 8§ centros. Ao analisar o grafico do erro dessas figuras nota-
se um valor bem baixo, o que demonstra a eficiéncia da técnica. Ao ver essa eficiéncia
percebe-se que a configuracdo de 3 centros obteve uma estimativa melhor que todas as outras
configuracdes da RN RBF.

Nas figuras 4.39 a 4.62 sdo apresentados os resultados da saida estimada das RN

MLP para o caso 2.
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- Madelo NARK usando RN-MLP saida x10° Modelo NARX usando RN-MLP diferanga
- T T T T T T T u T 10 T T T T T T T T T
---- saida estimada
06s}f — saida real e g
@
0.6 | 2
£
055+ 4 &
@
=
05} E a
@
- @
= 045} 4 =
3 <
@
0.4 1 =
&
©
035 4 2
=
g
0.3 1 e
@
02sf 1 <
0.2 . . . . . . . . . E: . . . . L . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
t t
FIGURA 4.40 - SAIDA y,(t) PARA 3 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.41 - SAIDA y;(f) PARA 3 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.42 - SAIDA y4(r) PARA 3 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.43 - SAIDA y,(tf) PARA 4 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.44 - SAIDA y,(1) PARA 4 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.45 - SAIDA y;(f) PARA 4 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.46 - SAIDA y,(f) PARA 4 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.47 - SAIDA y,(r) PARA 5 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.48 - SAIDA y,(t) PARA 5 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.49 - SAIDA ys(t) PARA 5 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.50 - SAIDA y,(f) PARA 5 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.51 - SAIDA y,(f) PARA 6 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.52 - SAIDA y,(t) PARA 6 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.53 - SAIDA y;(f) PARA 6 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.54 - SAIDA y4(t) PARA 6 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.55 - SAIDA y,(f) PARA 7 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.56 - SAIDA y,(f) PARA 7 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.58 - SAIDA y,(tf) PARA 7 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.59 - SAIDA y,(f) PARA 8 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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FIGURA 4.62 - SAIDA y,(f) PARA 8 NEURONIOS NA CAMADA OCULTA DA RN MLP.
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Nas figuras 4.39 a 4.62 nota-se que as RN MLP obtiveram um resultado satisfatério
em quase todas as saidas e em todas as configuracdes de 3 a 8 neurdnios na camada oculta.
Ao analisar essas figuras nota-se que a saida ys(r) da figura 4.41 obteve um valor ruim de
estimativa, porém, o fato de a saida ys(¢) ter valores baixos o seu erro médio acaba ficando
baixo conforme observado na tabela 4.3.

Nas figuras 4.63 a 4.82 sdo apresentados os resultados da saida estimada das RN

RBF para o caso 2.

FIGURA 4.63 - SAIDA y,(1) PARA 4 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.64 - SAIDA y,(1) PARA 4 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.67 - SAIDA y,(f) PARA 5 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.69 - SAIDA y;(t) PARA 5 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.70 - SAIDA y,(f) PARA 5 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.71 - SAIDA y,(r) PARA 6 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.72 - SAIDA y,(t) PARA 6 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.73 - SAIDA y;(f) PARA 6 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.74 - SAIDA y,(f) PARA 6
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FIGURA 4.75 - SAIDA y,(r) PARA 7 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.76 - SAIDA y,(f) PARA 7 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.77 - SAIDA y;(t) PARA 7 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.78 - SAIDA y,(t) PARA 7 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.79 - SAIDA y,(1) PARA 8 CENTROS DA RN RBF.
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FIGURA 4.82 - SAIDA y,(1) PARA 8 CENTROS DA RN RBF.

Modelo NARX usando RN-RBEF Modelo NARX usando RN-RBF
38 T T T T T -0.06 T T T T T T T

T T
---- saida estimada
—— saida real 0.08

01

012

014

saida(t)

0.16

018

02

erro entre a saida real e a saida estimada

022

n . n n . . n 024 L n . n . n n
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
f

t

Nas figuras 4.63 a 4.82 nota-se que as RN RBF obtiveram um resultado satisfatério
em todas as configuracdes de 3 a 8 centros. Ao analisar o grafico do erro dessas figuras nota-
se um valor aceitdvel, o que demonstra a eficiéncia da técnica. Ao ver essa eficiéncia percebe-
se que a configuracdo de 4 centros obteve uma estimativa melhor que todas as outras

configuragdes da RN RBF.
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5 CONCLUSAO E FUTURA PESQUISA

Nesta dissertacdo foi apresentado um estudo comparativo de duas técnicas de RNs na
identificacdo de sistemas de poténcia ndo-lineares e multivaridveis, obtendo resultados
promissores na previsdo do comportamento dindmico desses sistemas.

Com base nos resultados apresentados no capitulo 4, nota-se que as RNs sdo
eficientes na identificag@o de sistemas nao-lineares com vdrias entradas e saidas. Além disso,
as RNs sdo capazes de prever o comportamento do sistema com um passo a frente sem erros
significativos. No entanto, estes resultados s3o dependentes do projeto da RN, ou seja,
nameros de entradas da RN, nimero de neurdnios na camada oculta, método de treinamento
usado e também que dados sdo utilizados nas fases de estimacdo e validacio do modelo
neural.

Outro comentdrio em relacdo aos resultados € a qualidade superior do projeto
adotado para a rede RBF sobre a rede MLP na identifica¢do dos sistemas para os dois casos
apresentados no capitulo 4. Isto pode ser observado nas tabelas 4.1 e 4.2 onde foi apresentado
uma analise de desempenho da MLP e também da RBF. Nota-se que a RBF apresentou um
RMSE menor que o da MLP.

Entretanto, as tabelas 4.3 e 4.4 apresentam as redes RBF e MLP com RMSE
similares, mostrando que com uma maior quantidade de amostras, que € o caso 2, as redes
MLP tornam-se mais eficientes e as RBF perdem sua qualidade de aproximacdo porque as
redes do tipo RBF sdo aproximadores locais e por isso ndo necessitam de grandes quantidades
de dados para o seu treinamento e funcionamento. No caso das redes do tipo MLP, quanto
maior for o nimero de dados qualitativos previamente conhecidos dos sistemas, melhor serd o
treinamento e a validagdo dessas redes, pois sdo aproximadores globais de mapeamento ndo-

lineares.
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No primeiro caso, no qual possuem-se poucos dados amostrados, a rede MLP teve
uma dificuldade para prever e acompanhar o sinal de saida, enquanto a rede RBF previu e
acompanhou o sinal de saida quase sem erros, conforme apresentado nas tabelas 4.1 a 4.4.

Quanto a implementacdo computacional das duas técnicas, a rede RBF & mais
simples e com treinamento mais rdpido. A MLP, por sua vez, possui um algoritmo de
treinamento (nfo-linear) mais complexo, maior e mais lento para o processamento dos dados
amostrado.

Ainda nesta questdo, a RN RBF utilizou um treinamento baseado no método de k-
médias, que € um método de agrupamento, aplicando logo em seguida a pseudo-inversa, pois,
apds o agrupamento, obtém-se um problema linear nos pardmetros, tornando o problema de
identificacdo de um sistema ndo-linear mais simples e de rdpido processamento, 0 que torna
essa técnica de RN mais répida e eficiente.

Na RN MLP, em contra-partida, o problema de treinamento € um problema néo-
linear e o método usado, o método de Levenberg-Marquardt, apesar de ser eficiente, consome
muita memoria do computador.

Desse modo, conclui-se que a RN RBF mostrou-se ser uma técnica melhor que a
MLP ao tratar de identificacdo de sistemas nao-lineares multivaridveis, porque a estimativas
obtidas pela RBF foram mais satisfatérias que as da MLP. Além disso, a RN RBF obteve um
processamento dos dados mais rdpido em relacdo a MLP, possuindo um custo computacional
mais econdmico.

Portanto, os resultados validaram a aplicabilidade das redes neurais em sistemas nos
quais ocorrem acoplamentos de sinais tanto de entrada quanto de saida, com isso atingindo o

objetivo deste estudo.
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Para futura pesquisa, o autor deseja testar novos métodos de treinamento para a RN
MLP e RBF usando métodos hibridos dos utilizados nesta dissertacdio com algoritmos

evolutivos e da inteligéncia coletiva para problemas de identificacdo multivaridvel.
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