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RESUMO

CLAUMANN, Carlos Alberto. Desenvolvimento e aplicacoes de redes neurais wavelets e
da teoria de regularizacio na modelagem de processos. Floriandpolis, 2003. 153p.
Tese (Doutorado em Engenharia Quimica) - Curso de Pos-Graduagdo em Engenharia

Quimica, Universidade Federal de Santa Catarina.

Orientador: Nestor Roqueiro

Defesa: 28/02/03

Neste trabalho foram propostas modificagdes na wavenet para melhorar a capacidade de
generalizacdo e reduzir o numero de neurdnios. O desempenho da nova rede foi superior
quando comparada com as tradicionais redes feedforward e de base radial na identificacdo de
processos nao-lineares: um atrator caodtico, um reator bioldgico em que ocorre inibicdo do
crescimento de células pela formagdo de produto e um tanque de pH. O desempenho de
previsdo da nova rede proposta, que ¢ do tipo estatica, foi também validado utilizando essa
como um simulador de processos nao-lineares. Foram efetuados testes sem ruido para um
CSTR (Continuos Stirred-Tank Reactor) encamisado com multiplos estados estacionarios e
um reator cujo comportamento apresenta resposta inversa varidvel. Alguns testes foram
efetuados para o reator bioldgico e para o tanque de pH com a adi¢ao de ruido. Foi realizado
um estudo a respeito da minimizagdo das curvaturas da superficie de um modelo empirico e
efetuada sua conexdo com o problema de sobre-treinamento. A nova rede proposta foi
utilizada como modelo para o controle de dois processos nao-lineares: um tanque de nivel

com alteracdo significativa de area (experimental) e um tanque de pH (simulado).

Palavras-chave: Wavelets; Teoria da regularizagdo; Redes neurais; Identificagdo de processos;

Controle de processos
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ABSTRACT

In this work modifications were proposed in the wavenet to enhance its generalization
capability and to reduce the number of neurons. The modified net exhibited superior
performance when compared with traditional feedforward and radial base nets in the
identification of nonlinear process: a caotic atractor, a biological reactor in which inhibition of
the growing cells takes place due to product formation and a pH tank. The prediction
performance of the static proposed net was also validated using it as a nonlinear process
simulator. Tests without noise were realized for a jacketed, multiple steady-state CSTR
(Continuous Stirred-Tank Reactor) and a reactor whose behavior presents a variable inverse
response. Some tests including noise were accomplished for the biological reactor and a pH
tank. A study referring to the surface curvature minimization of an empirical model was
elaborated an its connection with the overtraining problem was evaluated. The new proposed
net was applied as a model for control purposes in two nonlinear processes: A level tank with

variable diameter (experimental) and a pH tank (simulated).



SUMARIO
LISTA DE FIGURAS . ...cutititiittntinttnntissesssisssesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssass X
LISTA DE TABELAS . ...uiiticttnntcnttinnissnisssesssessssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassns Xiv
1 INTRODUGAOQ ...ueceeeerreneneressaesssesesesessssssesessssssssssesssssessssesssssssssssssssssssssssasssssssssasessses 1
2  TEORIA DE WAVELETS E MULTIRESOLUCAGQ......coueeueesresresssessesssessesssesssses 4
2.1 INErOAUCAOD cueeeecrineniiciinenicnissnnnicssssssnicssssnssessssssssesssssssssssssasssssssssssssssssassssssssssssssssnsasss 4
2.2 Familias de Wavelers ......nueunuenneccnvenueicninnicninseicsinssnssesssicssesssnsssesssssessesns 6
2.3 ODbtencAo de Wavelets VLA ....ccoueeiiccssnniecssssnsicsssssssessssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssss 7
24 Aproximacio de Fungdes através de Multiresolugao.......c.ueeeevueecscuercscnencssnnccnns 11
2.5 Aproximacgio de Fungdes UnidimenSionais........ccceeeerescvercssnnrcssnnscssanscssanscsanssnns 13
2.6 Aproximacao de Fungoes Multivariveis .......cceceeescercssencsssnscssanesssansssanssssesssnes 17
3 ALTERACOES NA WAVENET auueeeeveererrerenssessssssessssssssssssesssssssssssssssssssssssesssssssssssns 19
3.1 Multiresolucio Apenas com Funcdes de Escala ........eeeevuricvvericsvnicscnnicssnnccsnnns 19

3.2 Determinacido de uma Funcio de Ativacio Adequada para Identificacio de

PrOCESSO0S. ccuueiiiiiinniicnisnnniicsssnnsicsssssssessssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssss 25
33 Determinacido do Numero Inicial de Funcdes de Escala (Primeira Resolucio) 28

4 REDES NEURAIS PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS. ......cccccverueersererssnssens 31

4.1 Redes Neurais Utilizadas em Identificacio de Sistemas ........ccceeeerecccnneeeeccccsssoens 31
5 ESTUDO DE METODOS DE TREINAMENTO DE REDES FEEDFORWARD...34
5.1 Descricao do Método de Treinamento da Retroprogacio do Erro.............c..... 34
5.2 Descricio do Método de Treinamento Levenberg-Marquardt............ccceeeueennee. 35

5.3 Comparaciao de Desempenho entre um Método de Primeira e Segunda Ordem
38

5.4 Metodologia de Treinamento Baseada em Algoritmos Genéticos e Minimos
QUAALAAOS «.cveeeeeeiiiieeiiiircssnnseieeecssssssssnssssescssssssssssssssesssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssessssssns 45
541  INEOAUGAO ......uviiiieeiiiee ettt e et e e et e e e e e eta e e e e eabaee e eenaeeeeaans 45



Vi

5.4.2 Termos Técnicos Utilizados em Algoritmos Genéticos........c.eevveerrrvrernnreennne. 46
5.4.3 Diferengas Entre Algoritmos Genéticos e Técnicas Classicas de Otimizagdo.47

5.4.4 Descricdo da Técnica Baseada em Minimos Quadrados e Algoritmos............ 47

5.5 Comparaciao de Desempenho Entre um Método de Segunda Ordem e um

Método Baseado em AlZoritmos GenétiCos .......cueevuenreesensuecsensuecsnecsenssessansesssecssecsasssecsns 48
5.6 CONCIUSDTLS cuceueerruercruensnensaensnncssensnssssnssnssssesssncsssesssnssssesssassssessssssssssssassssessassssassss 52
6 REGULARIZACAO E REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO ..........couee. 53
6.1 INErOAUCAOD c.cvvrrreeeiiicciniicrssnnnniiicsssssessssssssssecsssssssssssssssesssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssens 53
6.2 Introducio de Regularizadores no Problema de Minimos Quadrados............. 54
6.3 Normalizacdo de Regularizadores ..........ccoeeicrveicscnnicssneicssnnicssnnessssnssssssessssesnns 57

6.4 Influéncia da Regulariza¢ao pela Norma dos Pesos no Condicionamento da

MALFIZ A€ COVATIANCIAa..uueeereeeerneeeeeeeerseessssesssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 58

6.5 Influéncia da Regulariza¢do na Capacidade de Generaliza¢do de Modelos

EIMPIFICOS ccciiiiitiiniiitinsinnteniinssnensinsnecsnssssecssessssesssessssesssnssssssssasssssssssssssssssasssssssassssassss 62
6.6 ReESUIEAUOS ..ccueiieeiiniiniisniitiicninneeseensseissesssessssesssessssesssessssesssessssssssassssssssssssassns 67
6.6.1 Identificacdo do Tanque de pH Utilizando uma Rede de Base Radial............. 67

6.6.2 Identificacdo do Tanque de pH Utilizando uma Rede de Fungoes de Escala .. 70
6.6.3 Identificagdo do Tanque de pH Utilizando uma Rede Neural Feedforward....73

6.7  CONCLUSOES. ....coeueeeeueereresssesesessssssssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssasns 76

7 COMPARACAO DE DESEMPENHO DE ARQUITETURAS DE REDES

NEURALS cactiitiintinnttentnssttississstsssissstssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssessssssssssssssssssssssse 78
7.1 IdentificacaAo do Atrator CAGLICO ......ccceeceerrrccnaeeeeeecccsrscsnnsaseecccsssssossasssssscsssssossans 78
7.2 Identificacio do Reator BiOlOZICO ......ccovueeeeruriviruricssuricssnrisssnncsssnncssnnesssnsssssssssnans 84
7.3 Identificacio do Tanque de PH .......eeiieivvnricnscsnnnecsssnsncsssssssessssssssssssssssssssssssens 93
7.4 CONCIUSDES ccceeenereisnriessnnncssnnncssanncsssnecsssnessssnesssssessssessssnssssssesssssesssssssssssssssssssssssssssnse 96

8 PREDICAO PARA HORIZONTE DE LONGO ALCANCE DO
COMPORTAMENTO DE SISTEMAS DINAMICOS.......oeeeruerresrersessessessssssessssessessenss 98

8.1 CSTR ENCAIMUSAWAO «.ooveenerrereenneereeeeeeereeeeceressescesesssssssessssessasssssssssssssssssssssssasssssssasees 98



vii

8.2 ReacA0 de VAN (@ VUSSE....eeeeeeeieceeerresssnneeeeeeecssssssnassssseccsssssssnsssssssesssssssssasssssssens 105
83 CONCIUSDES c.cuueeeneinnensnnisnensnnisaensnnsssessnessanssascssessssesssnsssassssassssessssssssssssasssessanses 109
9 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS NA PRESENCA DE RUIDO
UTILIZANDO REDES DE FUNCOES DE ESCALA.......coooceueeernenersresssssessesesssesesseseses 110
9.1 INEFOAUCAOD «ouveeneeeiiiieeiiirccnnnssteeecessssssnssssssecessssssssnssssssscsssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssens 110
9.2 Geracio de Dados com Ruido 111

9.3 Identificacio do Tanque de pH a partir de Dados Corrompidos com Ruido.112

9.4 Identificacio do Reator Biologico a partir de Dados Corrompidos com Ruido

114
0.5 CONCIUSDLS cueeeuuerirrensnniinensnnsssensnnsssessnncssesssnssssnsssassssessssssssssssassssasssssssaasssassssasssns 118
10 CONTROLE PREDITIVO DO NiVEL DE UM TANQUE COM ALTERACAO
DE DIAMETRO ..cccouuiumncnnnsinnnsenssenssessssessssesssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssasess 119
10.1 Descricao do Tanque de NiVel .....iciiiveiiiiniseinsiinseicsnnssencssecsssncsssssssessssssssenes 119
10.2 Treinamento da Rede de Funcoes de Escala.......ccccomeeeeeeeccccrrsscneneeeeeccccssonnnns 121
10.3 Validacao da Rede de Funcoes de EScala........cconueeiiciivnricnissnnniccsssnnsicsssnssccsnns 123
10.3.1 SIMUIAGAO ...eeeviieeiie ettt ettt v e e eare e e eaaeeeaneeenneeens 123
10.3.2 Analise de Residuos de Treinamento ...........cocveveeriereeneenieeienienieeie e 124
10.4 Principios Basicos de Controle Preditivo ..........ccceeevueeeunenne 127
10.5 Implementacio Computacional do Controlador ............ccoevercvcercscnercssnnrcssannens 128
10.6 Projeto do Controlador 129
10.7  ReESUILAUOS cuueeeeneerirsnriiineiisnrissnncssnncssaniessssecssssesssseessssesssssesssssesssssssssssssssssssssseses 130
10.8  CONCIUSDES ccueeeneecsunnsnecsaensnncssensnnsssesssnssssesssnssssesssassssnsssnssssesssssssassssassssssssassssassns 133
11 CONTROLE DE UM TANQUE DE PH.......ccuuciinerirenneensnensnncsnesssnccssessssecsnees 134
11.1  Identificacio do Tanque de PH .......cueeieervvericssssnnnecsssnssccssssssssssssssssssssssssssssssss 134
11.2  Objetivos do Controlador 136
11.3  Preditor Utilizado no Controlador.............eeeceeinseecsenssnecsnenssnecssessssecssessncenes 136

114 RESUILAUOS ....oueeeeereenneneeereeesereessereessssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssss 137



viii

11.5  CONCIUSOES cocueerneeisurnsnecsaensnncssensnnsssesssnssssesssnssssesssassssesssassssessssssssssssassssssssasssssssns 141
12 CONCLUSOES FINAIS ...ciuiuninninsssscsssssssssssssssssssssssssssss 142
13 APENDICE .uuiinncsnnncsnsnsssssssssssssssssssnsssssssssssssssssssssssssmsssssmssssssssssssssssssssssasses 144

13,1 APENAICE 1 auueeiirreiinnricssnnnsssanssssancsssnsssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssss 144

13.2 Apéndice 2 - Calibracio do Sensor de Pressio.......eeccseesecseecseccensuecssesaenas 146

13.2.1 Procedimento para Determinacao da Curva de Calibragao............ccccveeuneeene. 146

14 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .....coovuniuneresressesssssssssessessssssssessassssssessessenss 148



iX

LISTA DE FIGURAS
Figura 2-1 - Fungao de escala e wavelet (base de Haar) ...........cccoeoeveiieniieciieniecieeeeeeee 9
Figura 2-2 - Func¢ao de escala e wavelet (base de Hat) .........ccccccveeeiiieeiiieiieecie e, 9
Figura 2-3 - Fungao de escala e wavelet (base spline quadratica)............ccceeceevueeneenieenennne 9
Figura 2-4 - Fung¢ao de escala e wavelet (base de Daubechies)..........cccceeeveerieriieniienieennens 10
Figura 2-5 - Fungao de escala e wavelet (base spline bicubica)..........ccccceveeeiverieeieeneennenns 10

Figura 2-6 - Base de Haar em duas dimensoes: (a) funcao de escala e wavelet (uma
dimensao); (b) fun¢ao de escala (duas dimensdes); (c) trés wavelets mae(duas
QIMICNISOECS ) ..o eitieeeitee et e ettt e ettt e et e e e eteeeeteeeetaeeesaeeesaeeessaeeesseeeeaseeeanseeeasseeensseeennes 18

Figura 3-1 - Dados de entrada: X1, X2 possuem distribui¢do uniforme............ccccevveuenne 21

Figura 3-2 - Dados de entrada: X1 possui distribui¢cao uniforme, X2 distribuicao gaussiana21l

Figura 3-3 - Superficie de previsao: rede de fungdes de escala (primeiro grupo de dados).23

Figura 3-4 - Superficie de previsdo: wavenet (primeiro grupo de dados) ..........ccceveevueennenns 23

Figura 3-5 - Superficie de previsdo: rede de fungdes de escala (segundo grupo de dados).24

Figura 3-6 - Superficie de previsao: wavenet (segundo grupo de dados).........ccccveevureennnenn. 24

Figura 3-7 - Aumento do niimero de extremos conforme cresce a dimensdo do espacgo de

Figura 3-8 - (a) fungdo de escala spline; (b) derivada de primeira ordem; (c) derivada de

SCEUNAA OTACIM ....eeuviiiiiieiiieiiecie ettt ettt ettt e et e et e s abe e taeeebeesseeesseenseeesseenseessseenseas 27
Figura 3-9 - Spline dividida €m 3 T€ZI0ES .....cuveeeiuireeiiieiiieeciie ettt 28
Figura 3-10 - Expansdo contento 8 fungdes de escala..........occeeveieriiiniiiiiiniiienienieeieee 29
Figura 3-11 - Expansao contento 5 fungdes de escala..........occvevvieriiiiieiieniiieiecieeieene 29
Figura 5-1 - Perturbagdes aplicadas na vazao de base do tanque de pH .........cccccovveuvennnn. 40
Figura 5-2 — Evolucao do pH N0 tanqUE........c.eeeeuieeiiieeiiieeciieeeieeeeeeeiaeeeieeesveeeseveeenenee s 41

Figura 5-3 - Dados reais x previsdo da rede feedforward treinada por backpropagation.....42
Figura 5-4 - Dados reais x previsao da rede feedforward treinada por Levenberg-Marquardt42
Figura 5-5 - (a) Erros de previsdo da rede feedforward treinada por backpropagation
(b) Erros de previsao da rede feedforward treinada por Levenberg-Marquardt........... 43
Figura 5-6 - Evolucao do erro de treinamento utilizando os métodos backpropagation e
Levenberg-Marquardt.............oocueeiieiiieiienie ettt et 44
Figura 5-7 - Dados reais x previsao da rede feedforward treinada por GA + minimos

[0 | 16§ =T [0 P 50



Figura 5-8 - (a) Erros de previsdo da rede feedforward treinada por Levenberg-Marquardt
(b) Erros de previsao da rede feedforward treinada por G4 + minimos quadrados..... 50
Figura 5-9 - Evolucao do treinamento da rede feedforward utilizando Levenberg-Marquardt e
GA + minimOoS qUAATAAOS......ccueieiieiiieiieie ettt et e eneeas 51
Figura 6-1 - Comparacao da aproximagao do mesmo conjunto de dados para diferentes
TNOAEIOS ...ttt ettt ettt et e it et e e s it e e bt e bt e et e e eate e b e eaee 62
Figura 6-2 - Valor absoluto dos pesos para alguns valores do pardmetro de regularizagéo........... 68
Figura 6-3 - Influéncia do parametro de regulariza¢do no nimero de condi¢do da matriz de
COVATTATICIA. 1.ettenteeete ettt ettt e e et e bt et e ee e e aeeateeaee bt estess e e bt enbeenee bt eneesseenseenseeneenseenee 68
Figura 6-4 - Influéncia do pardmetro de regularizacio no valor de 100-R” ...........cooveee..... 69
Figura 6-5 - Valor absoluto dos pesos para alguns valores do parametro de regularizagado. 70
Figura 6-6 - Influéncia do parametro de regulariza¢do no nimero de condi¢do da matriz de
covariancia (1° nivel de reSOlUGA0) ......cocuiiiiciiieeiiieeiecee e 71
Figura 6-7 - Influéncia do parametro de regulariza¢do no nimero de condi¢ao da matriz de
covariancia (2° nivel de reSOIUGAD) .....ccueevuieiiieiiiiciieeecie e 71
Figura 6-8 - Influéncia do pardmetro de regularizagio no valor de 100-R*......................... 72

Figura 6-9 - Valor absoluto dos pesos para alguns valores do parametro de regularizacao (u)

Figura 6-10 - Norma do vetor de pesos da camada de saiday valor do parametro de
TEEUIATIZAGAO (L) -vvevveerreeaereeiiieeiteetteeteerteeeteesseeesteeteeesseeseessseesaessseesseessseensaessseesseensns 74

Figura 6-11 - Nuimero de condi¢do da matriz de covariancia para alguns valores do parametro
de TEZUIATIZAGAO (L) e enveereeetieeiie ettt ettt ettt ettt et ettt et e st e et e sabeenbeesneeeneeas 75

Figura 6-12 - 100-R* , nimero de épocas para alguns valores do pardmetro de regularizagéo

Figura 7-1 - (a) Comportamento oscilatorio (a= 3,5); (b) Comportamento cadtico (o= 3,9)78
Figura 7-2 - O valor de 100-R” em fun¢io do numero de pardmetros ajustaveis para as redes
testadas (TreINAMENTO).....ccuueeerieeeiiieeiieeeite e et e e steeeeteeesaeeessaeeesebeesaseessaeesnsaeessseeensses 81
Figura 7-3 - Valor de AIC em fun¢do do nimero de parametros ajustaveis para as redes
EESEAAAS .ttt h et ettt et et saeen 83
Figura 7-4 - O valor de 100-R” em fungio do numero de paridmetros ajustaveis para as redes
1T F2 T N (T ) USSP 84
Figura 7-5 - Perturbacdes aplicadas na vazao de alimentacao ............ccoeceevieeiienieenieennenns 86

Figura 7-6 - Concentrago de CEIULAS ..........eviiriiiiiiiiiiiiiecceeeeeee e 86



xi

Figura 7-7 - Concentragao de SUDSIIAtO .......cccuvieeiiieeiieeciieeeiee ettt 86
Figura 7-8 - Concentragao de produto...........ceeeeveieriieeiiieeiiie ettt saee e 87
Figura 7-9 - Perturbacdes aplicadas na vazao de alimentacao ...........ccceeceevieeiiienieenieennenns 87
Figura 7-10 - Dados da saida (concentragao de c€lulas) ..........cecceeviieiiieniiniieniicieesieeens 88
Figura 7-11 - Dados da saida (concentragao de Substrato).........ccceeveevueerveeciieniesieeneeeneens 88
Figura 7-12 - Dados da saida (concentracao de produto).........cccccveeeveeerieeenieeeiieeeiree e 88

Figura 7-13 - O valor de 100-R* , niimero de parimetros ajustaveis das redes (treinamento)

(a) concentragdo de células; (b) concentracdo de substrato; (c) concentraciao de produto

Figura 7-14 - O valor de A/C x nimero de parametros ajustaveis das redes (treinamento)

(a) concentragdo de células; (b) concentracao de substrato; (c) concentraciao de produto

Figura 7-15 - O valor de 100-R* , nimero de pardmetros ajustaveis das redes (teste)

(a) concentragao de células; (b) concentragao de substrato; (¢) concentragdo de produto

...................................................................................................................................... 92
Figura 7-16 - 100-R* , niimero de pardmetros ajustaveis (treinamento) ................c..co.c....... 94
Figura 7-17 - AIC x nimero de pardmetros ajustaveis (treinamento)...........c..eeeerveerveeennnns 95
Figura 7-18 - 100-R* x niimero de parametros ajustaveis (teSte) ...........oeeveeerreereeerereseeeenes 95
Figura 8-1 - Perturbacdes aplicadas na vazao de alimentacao ..........cccceeeeueereeenieenieennnnne. 101
Figura 8-2 - Dados treinamento (concentragdo de reagente A) .........ccoceeevveeeveerireneeenneenne 102
Figura 8-3 - Dados treinamento (temperatura N0 rator)...........ccveevvrerveerreenveesueesveenneennns 102
Figura 8-4 - Dados treinamento (temperatura Na CAMISa) ........cccuveeereveeesereeernveesirveessneeennnns 102
Figura 8-5 - Perturbacdes aplicadas na vazao de alimentacao (teste) ........cccceevvereeencnnne. 103
Figura 8-6 - Dados teste x simulagdo rede (concentragdo de reagente 4)..........coeeveeneeee. 103
Figura 8-7 - Dados teste x simulag@o rede (temperatura N0 reator) .........cceecveeeveerveenenne. 104
Figura 8-8 - Dados teste x simulacdo rede (temperatura na camisa)...........ccceeeevveerveeennne. 104
Figura 8-9 - Perturbacdes aplicadas na taxa de diluicao (dados de treinamento)............... 106
Figura 8-10 - Concentragdo de A (dados de treinamento) .........ccceeevvverveerieenieenieenieeneenne 106
Figura 8-11 - Concentragdo de B (dados de treinamento) .........ccceeevveerveeniienieenieesveeneene 107
Figura 8-12 - Perturbagdes aplicadas na taxa de dilui¢do (dados de teste) ............c.u........ 107
Figura 8-13 — Dados teste x rede atuando como simulador (concentracdo de 4) ............... 108
Figura 8-14 - Dados teste x rede atuando como simulador (concentragdo de B)................ 108

Figura 9-1 - Grupos de dados de treinamento com ruido obtido a partir do caso sem ruido113

Figura 9-2 - Grupos de dados de teste com ruido obtido a partir do caso sem ruido......... 113



xii

Figura 9-3 - Comparagao previsao da rede em aberto x dados do teste.........c.cceeuveeeneennnee. 114
Figura 9-4 - Dados de treinamento com ruido obtidos a partir do caso sem ruido;

(a) concentragdo de células; (b) concentracao de substrato; (c) concentraciao de produto

Figura 9-5 - Dados de teste com ruido obtidos a partir do caso sem ruido; (a) concentragdo de
células; (b) concentragdo de substrato; (c) concentracao de produto...........c.eeueene. 116
Figura 9-6 - Comparagao rede atuando como simulador x dados do teste (a) concentragdo de
células; (b) concentracdo de substrato; (c) concentragdo de produto.............ccuenneen. 117
Figura 10-1 - Tanques de nivel LCP; em detalhe o tanque com alteracdo brusca de diametro
no qual foram realizados os experimentos de controle ...........ccceevveeerveeenieeeeeeennneen. 120
Figura 10-2 - Diagrama do sistema de controle do tanque de nivel...........ccccoeceeninnnennne. 121

Figura 10-3 - Perturbagdes aplicadas no sinal enviado pelo sistema de controle (treinamento)

Figura 10-4 - Dados de altura (treinamento); (A) secao inferior; (B) se¢ao intermediaria;

(C) SECAO SUPLTIOL TANGUE ....ceveeureieiieeteeiteeite sttt ettt ettt sttt sbeesaeetesaeenbeenees 122
Figura 10-5 - Comparagdo dados reais x previsao rede (treinamento) (A) secdo inferior;

(B) secdo intermediaria; (C) s€CA0 SUPETIOr tANGUE ...c.vveevveeeereerireereeriieereenveenseeeeneens 123
Figura 10-6 - Perturbagdes aplicadas no sinal enviado pelo sistema de controle (teste).... 124
Figura 10-7 - Comparagdo dos dados teste x curva de simulacdo gerada pela rede

(A) se¢do inferior; (B) se¢ao intermedidria; (C) se¢do superior tanque..................... 124
Figura 10-8 - Testes de correlagdo baseados em residuos (95% confianga)...................... 126

Figura 10-9 - Transic¢des de setpoint para os controladores neural e PI.

(A) se¢do inferior; (B) se¢do intermedidria; (C) secdo superior tanque..................... 131
Figura 10-10 - A¢des de controle tomadas pelos controladores neural e PI ...................... 132
Figura 11-1 — Comparagdo dados reais processo x previsao do modelo linear .................. 135

Figura 11-2 Comparagao dados reais processo x previsao do modelo linear (correspondente as
amostras entre 530 € 630 do grupo de dados) ....c.eeveeeiiieiiieiiiiee 136

Figura 11-3 - Desempenho do controlador preditivo baseado em modelo linear (N>=5,

Figura 11-5 - Comparagao entre o desempenho dos controladores preditivos baseados nos
modelos linear e neural (perturbacdes setpoint) (A) pH (variavel controlada);

(B) vazao de base (varidvel manipulada) ...........ccooiiiiiiiiiiiiiiee 139



xiii

Figura 11-6 - Comparagdo de desempenho dos controladores preditivos baseados em modelo
linear e neural (perturbagdes carga) (A) pH (variavel controlada); (B) vazao de base

(variavel manipulada).........c.oooiiiiiiiiii e 140



X1V

LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 - Coeficientes utilizados para geracao de algumas wavelets mais conhecidas..... 8
Tabela 2.2 - Suporte da funcao de escala e de suas compressoes diadicas (caso N=3)........ 11
Tabela 2.3 - Valor da interse¢do entre fungdes adjacentes utilizadas em uma expansao para
alguns tipos de fung@o de eScala.........cccueeriieiiiiiiiiiieeeee e 11
Tabela 3.1 —Comparacao entre desempenho da wavenet e da rede de fungdes de escala....22
Tabela 5.1 - Variaveis e parametros do processo de neutralizag@o...........cecveeeevveercrveennnenn. 39
Tabela 5.2 - Comparagao do desempenho dos métodos de backpropgation e
Levenberg-Marquardt (treinamento) ..........c.eeeveerveeiiienieeniienieeriee e eiee e eseeesveeaee e 41

Tabela 5.3 - Comparacao do desempenho dos métodos Levenberg-Marquardt e

GA+MINIMOS QUAATAAOS ...cevveeeiiieeiiie ettt ee e tee e e reeeesaeeesaseeesnseees 49
Tabela 6.1 - Influéncia da regularizagio nos autovalores da matriz F(X) F(X).......c......... 60
Tabela 7.1 - Estrutura das redes utilizadas na identificacao do atrator cadtico.................... 80
Tabela 7.2 - Parametros do 1eator BiolOZICO ......ccueevueieiieriieiieeiieieeeie ettt 85
Tabela 7.3 - Estrutura das redes utilizadas na identificacao do reator biologico ................. 89
Tabela 7.4 - Estrutura das redes utilizadas na identificacdo do tanque de pH ..................... 94
Tabela 8.1 - Parametros do CSTR encamisado..........ceeeeeieeriieiiiienieeiienie e 100
Tabela 8.2 - Parametros do reator Van de VUSSE .......cccecueriirieiieriiniiienienceieneseeeeeee 105

Tabela 10.1 - Parametros dos controladores........oooveeeeieee i 131



1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, foram realizados grandes avangos na andlise e identificacdo de
processos nao-lineares com a utilizagdo de modelos provenientes da inteligéncia
computacional. Nesta area destacam-se os modelos obtidos a partir de regras (16gica difusa) e,
principalmente, os que utilizam funcdes de ativacdo (redes neurais). Na visdo da inteligéncia
computacional, uma rede neural é composta de camadas de unidades processadoras
interconectadas através de pesos e conhecidas por neuronios. Um sinal ao passar por um
neurdnio sofre uma transformagdo, em geral ndo-linear, aplicada pela funcdo de ativacao
desse.

As redes neurais mais utilizadas em identificagdo e controle ndo-linear sdo as do tipo
feedforward. Muitos trabalhos encontrados na literatura as utilizam. Grande parte desse
sucesso pode ser atribuido ao algoritmo de treinamento supervisionado e iterativo conhecido
por retropropagac¢do do erro, também conhecido por backpropagation, RUMELHART e
MCCLELLAND(1986). No entanto, a identificacdo de sistemas pode tornar-se uma tarefa
complexa devido ao grande nimero de parametros da estrutura da rede (nimero de camadas
intermediarias, nimero de neurdnios por camada) e do método de treinamento (selecdo inicial
dos pesos, determinagdo do fator de aprendizagem, taxa de momento e critério de parada)
HAYKIN(1999). Os parametros da estrutura de rede e do método de treinamento sdo
determinados por tentativa e erro ou através de conhecimento heuristico. Devido ao grande
numero de pardmetros e pela auséncia de fundamentagao matematica das redes feedforward,
tem-se estudado outras estruturas de modelagem, tais como modelos ndo-lineares, mas
lineares nos parametros. Este Gltimo tipo de estrutura ¢ atrativo, pois o treinamento pode ser
formalizado como um problema de regressao linear e resolvido por minimos quadrados. Dois
tipos de redes nao-lineares, mas lineares nos parametros t€ém sido utilizados: as redes de
funcdes de base radial (RBFN) e ultimamente, as de wavelets. As RBFN possuem apenas uma
camada intermedidria, sendo que, os neurdnios utilizam fungdes de ativacdo definidas em
torno de centros HAYKIN(1999). No caso das RBFN, os parametros de estrutura de rede
correspondem a determinacdo do numero, dimensoes e localizacdo dos centros, um niimero
bem menor de pardmetros quando se compara esse tipo de rede com as feedforward. As redes
de wavelets sao compostas de fungdes localizadas assim como as RBFN; no entanto, sao mais
bem fundamentadas matematicamente que estas ultimas. As redes de wavelets utilizam o

conceito de multiresolugdo MALLAT(1989) que ¢ uma metodologia de representagdao de



fungdes em diferentes escalas ou resolugdes. Uma funcdo, no contexto da analise em
multiresolucdo, ¢ representada como a soma de sucessivas aproximacdes realizadas em
espagos de fungdes definidos pela teoria das wavelets DAUBECHIES(1992),
STRANG e NGUYEN(1996). Aplicagdes de wavelets para problemas de aproximagdo e
construcao de redes neurais surgem com BAKSHI e STEPHANOPOULOS(1993) através das
wavenets ¢ ZHANG e BENVENISTE(1992) com as redes de frames.

A aproximacdo de uma funcao f(x) ¢ efetuada, no contexto de multiresolu¢do, obtendo sua
decomposicdo em termos de versdes deslocadas e comprimidas de uma funcdo baésica,
conhecida como "wavelet mae". As translagdes e compressdes sao definidas pela teoria de
wavelets. Dessa forma, sdo fixados previamente a localizagdo e o suporte (os pontos do
dominio de uma fun¢do que sdo diferentes de zero) da funcdo de ativacdo de cada neurdnio.
Neste caso, o treinamento da rede se restringe a determinacdo dos coeficientes (pesos)
relativos as projeg¢des. No entanto, para problemas de maior porte, o nimero de neurdnios de
uma wavenet cresce exponencialmente a medida que se aumenta o nimero de entradas.
Conforme definido pela teoria de wavelets, o suporte das fungdes de ativagdo diminui de
forma acentuada em relagdo ao dominio do problema a medida que cresce o niimero de
entradas, ou seja, as fungdes de ativagdo podem se tornar muito localizadas, diminuindo a
capacidade de generalizagdo da rede treinada. Além desses fatores, como em qualquer
problema de identificagdo, determinar um modelo, a partir de um conjunto finito de
observacdes, sem qualquer conhecimento sobre o sistema que os gerou ¢ um problema
mal-posto, no  sentido que um  modelo Unico pode ndo  existir
TIKHONOV e ARSENIN(1977). Uma forma de diminuir incertezas ¢ adicionar
conhecimento prévio do sistema que se deseja identificar.

Neste trabalho foram propostas modificagdes na wavenet com o objetivo de melhorar sua
capacidade de generaliza¢ao e reduzir o numero de neurdnios. O desempenho da nova rede
também foi superior, em termos de capacidade de aproximagdao e generalizacdo, quando
comparado com as tradicionais redes feedforward e de base radial, na identificacdo de
processos nao-lineares: a equacdo logistica que ¢ um atrator cadtico, um reator bioldégico em
que ocorre inibi¢do do crescimento de células pela formagao de produto e um tanque de pH.

O desempenho de previsao da nova rede proposta, que ¢ do tipo estdtica, foi também
validado utilizando essa como um simulador de processos ndo-lineares. Foram efetuados
testes sem ruido para um CSTR (Continuos Stirred Tank Reactor) encamisado com multiplos

estados estacionarios e um reator cujo comportamento apresenta resposta inversa variavel.



Alguns testes foram efetuados, com a adi¢do de ruido nas variaveis previstas, para o reator
biologico e para o tanque de pH.

Com o objetivo de melhorar a capacidade de generalizagdo de redes neurais, foi efetuado
um estudo a respeito da minimizagdo das curvaturas da superficie de um modelo empirico e
efetuada sua conexao com o problema de sobre-treinamento.

A nova rede proposta foi utilizada como modelo de um controlador preditivo em dois
processos ndo-lineares: um experimental, que abordou o controle de nivel de um tanque com
alteracdo da area e outro simulado, relativo ao pH de um tanque agitado.

Alguns testes foram efetuados para comparar o desempenho do controlador preditivo
baseado na rede neural descrita com os classicos PI e preditivo baseado em modelo linear. Em

todos os casos, melhores resultados foram obtidos com o controlador ndo-linear.



2 TEORIA DE WAVELETS E MULTIRESOLUCAO

2.1 Introducio

As familias de wavelets sao bases para um espago de fungdes e a representagdo de uma
fungdo arbitraria € realizada utilizando uma ponderagao dos elementos da base; isto €, através
de uma série. As redes de wavelets sao basicamente redes de fun¢des de base radial. Fixadas
as varidveis do processo e a familia de wavelets a ser utilizada, ficam definidos
automaticamente os centros e os raios de todas as fungdes em todas as escalas. A partir de
uma wavelet, pode ser gerada, por translagdes e mudangas de escala, uma familia de fungdes
que ¢ base para um espaco de fungdes.

O desenvolvimento e o rapido crescimento da teoria de wavelets e andlise em
multiresolucao fornece uma poderosa estrutura matematica para o desenvolvimento de redes
neurais MALLAT(1989), DAUBECHIES(1992). A teoria de wavelets foi inicialmente
utilizada por GROSSMANN e MORLET(1984) na area de processamento de sinais, sendo
que MEYER(1986) introduziu a primeira wavelet continua. A pesquisa na obtencdo de
wavelets tem progredido rapidamente desde a construcdo de wavelets de suporte compacto
DAUBECHIES(1988) e da estrutura de multiresolugdo. Podem ser encontradas aplicacdes de
wavelets nas mais diversas areas:

1) Tratamento de sinais: previsao e deteccdo de falhas VENKATARAMAN e GONZ(2002),
REN et. al.(2000); Processamento de imagens FATEMI e BOLOUKI (2002),
ANTONINI et al.(1998); filtragem YAMAGUCHI(2002), SHAO et al(1999),
KOSANOVICH e PIOVOSO(1997);

2) Estatistica: classificacdo de dados HUNG et. al.(2002); selecdo de varidveis para modelos
ALSBERG(1998);

3) Modelagem, controle e otimizagdo de processos: identificacdo de sistemas
BECERRA et al.(2002), GAO et. al.(2001), CRISTEA et. al.(2000); controle preditivo
DONGBING e HUOSHENG(2000), LI e XI(2000), HUANG e JIN(1997),
ELIAS-JUAREZ ¢ KANTOR(1992); controle adaptativo XIA et. al.(2002),
XU e TAN(2001), XU e HO(1999); otimizagdo SAFAVI e ROMAGNOLI(1995).



Basicamente, wavelets sao utilizadas para aproximacao de fungdes, para analise de sinais
nos dominios do tempo e da freqiiéncia e como uma nova area de estudo da Matematica.
Neste trabalho, o interesse estd voltado para a utilizagdo de wavelets como uma ferramenta
para desenvolvimento de redes neurais.

O uso de wavelets no desenvolvimento de redes neurais segue duas principais correntes. A
primeira ¢ baseada no trabalho de ZHANG e BENVENISTE(1992), que introduz uma rede
semelhante as do tipo feedforward, sendo utilizada como func¢do de ativagdo uma wavelet ao
invés de uma fungcdo hiperbdlica. A segunda ¢ a rede desenvolvida por
BAKSHI e STEPHANOPOULOS(1993) denominada de wanenet, que utiliza uma
metodologia de aprendizado ndo iterativa e hierarquica. A aproximacao de fungdes baseada na
wavenet estd mais proxima da metodologia de multiresolucdo utilizada em tratamento de
sinais, enquanto preserva as caracteristicas de uma rede neural.

As wavenets t€m-se tornado uma ferramenta de aprendizado alternativa as tradicionais
redes feedforward devido as suas vantagens, tais como: Precisao da aproximagao (o erro de
treinamento pode ser reduzido o quanto desejado), estrutura simples e rapido treinamento,
entre outras. Embora uma wavenet possa ser utilizada para resolver problemas
multidimensionais, a grande parte dos trabalhos encontrados na literatura descreve aplicagdes
para um numero pequeno de variaveis de entrada. Por exemplo, HAROLD et. al.(1992)
propuseram varios tipos de arquiteturas de redes de wavelets que foram aplicadas na
classificagdo de sinais vocais; PATI e KRISHNAPRASAD(1993) desenvolveram um método
de sintese de wavenets no qual o nimero de fungdes da rede podia ser determinado a partir do
grupo de dados de treinamento; DELYON et al.(1995) apresentaram um método aproximado
para estimar os coeficientes das funcdes da wavenet (os valores dos coeficientes sdo restritos a
uma faixa fornecida pelo método). O niimero de entradas utilizado em todos os casos foi
menor ou igual a trés e apenas uma saida. Aplicacdes de maior porte ndo foram realizadas,
provavelmente, devido ao crescimento do ntimero de funcdes da wavenet a medida que
aumenta o numero de entradas. Cabe ressaltar que muitos problemas da area de processos
quimicos sdo multidimensionais. Para tratar de tais problemas foram propostas algumas
simplificagdes na wavenet: ROQUEIRO(1995) utilizou uma rede formada pelo somatorio de
sub-redes com apenas uma variavel independente; a Wavelet-Sigmoid Basis Function Neural
Network (WSBFN) ZHAO et. al.(1998) utiliza uma camada intermediaria composta de
funcdes de escala e wavelets e na camada de saida, fungdes de ativacdo sigmoides; o trabalho
de KIM et. al.(2002) descreve uma rede em que os pardmetros das wavelets foram

determinados por algoritmo genético e os pesos da camada de saida através do método



backpropagation, sendo que o nimero de neuronios deve ser definido previamente a etapa de
estimacgao dos pesos da rede.
Nas proximas segoes, apresenta-se uma descri¢do da teoria de wavelets e sua utilizagdo no

contexto da aproximagdo de fungdes.

2.2 Familias de Wavelets

As wavelets constituem uma familia de fungdes construidas a partir de dilatagdes e
translagoes de uma funcao basica W denominada "wavelet mde". Essa familia de wavelets ¢é

definida da seguinte forma:

a

¥, (x)=[a " \P((x - b))

2.1)
a,beR,a#0

Na Equacgdo (2.1), o parametro b efetua uma translagdo no dominio da wavelet mae e o
coeficiente a, também conhecido por parametro de escala, efetua uma compressao. O

coeficiente que precede a wavelet mae tem como objetivo normalizar as fun¢des da familia,

2
garantindo que todas as fun¢des tenham a mesma energia, ou seja, I‘I’(a p) dx € constante
Q

(onde Q ¢ o dominio de integra¢do).
A funcao y deve ter suporte nao nulo (o suporte ¢ um subconjunto do dominio D de uma

fungdo f definido como {x € D| f (x) # 0}). Outra propriedade de v, de acordo com a teoria de

wavelets, ¢ ter média zero. Dessa forma, y deve ter algumas oscilagdes ou ser identicamente
nula. As wavelets formam uma base para o L°(R) (espaco das funcdes integraveis ao
quadrado) DAUBECHIES(1988). Os valores dos pardmetros a ¢ b da Equagdo (2.1) podem
ser restritos a um conjunto discreto e ainda assim gerar o L°(R). Se a = a;™ ¢ b= nbya,™ para
m, n € Z (conjunto dos nimeros inteiros) com ay > 1 e by> 0 ¢ possivel definir a seguinte

familia de wavelets discretas, conforme Equagao (2.2).

m/2

-‘P(aomx - nbo) m,neZ (2.2)

\P(m,n)(x) = |Cl0



Normalmente em aplicagdes sao utilizados os valores ay = 2 e by = 1
BAKSHI e STEPHANOPOULOS(1993).A representagao de uma funcdo f(x) no espaco de

fungdes gerado pela familia y;, ,) pode ser descrita como:
f@=3e,,",,[) (2.3)

Com a escolha adequada de ay, by e y ¢é possivel gerar um conjunto de fungdes
independentes, de tal forma que a familia {y.,,} gere o espaco das funcdes integraveis ao
quadrado. Dado que ndo ¢ objetivo deste trabalho o desenvolvimento de familias de wavelets,
foram utilizados os valores ay = 2 ¢ by = 1. Também foram escolhidas algumas fungdes
especificas, as bases de Haar, Splines e Daubechies (Ver se¢do 2.3), para apresentacdo de
exemplos. As aplicacdes foram efetuadas utilizando apenas a spline quadratica; maiores

razdes da utiliza¢do dessa tltima como fung¢do de escala podem ser encontradas na se¢ao 3.2.

2.3 Obtencao de Wavelets Mae

A representacdo analitica das fungdes y € possivel somente em alguns casos. Em geral,
uma wavelet mae ¢ obtida numericamente ¢ armazenada em um vetor para posterior uso.
Versodes comprimidas e/ou deslocadas desta podem ser facilmente calculadas. A obtengdo de
uma wavelet mde comeca com a solucdo da equacdo de dilatacio DAUBECHIES(1988),
STRANG e NGUYEN(1996):

(x)=Y p,®(2x-n) (2.4)

onde @ ¢ conhecida por funcdo de escala e N € o indice do ltimo coeficiente.

No trabalho de STRANG e NGUYEN(1996) foram descritos trés métodos iterativos para
resolver a Equagdo (2.4), fixado o conjunto de parametros p. O método mais simples admite
inicialmente que a fungdo @ seja constante para um suporte finito. Esta solugdo provisoéria €

aplicada na Equacdao (2.4), sendo obtida uma nova estimativa para ®. O procedimento



descrito € repetido até a convergéncia. Em seguida, a wavelet mae y ¢é construida a partir da

funcao de escala utilizando a Equagdo (2.4):

W)=Y (1) p,®(2x-n)

n=0

(2.5)

A escolha dos coeficientes p, estd intimamente ligada as propriedades das familias de
funcdes que este método gera e a estabilidade do método DAUBECHIES(1988). Para cada
conjunto de coeficientes existe uma wavelet mae. Através de compressdes e deslocamentos
desta pode-se obter uma familia de funcdes que aproxima o L’(R). Conforme a teoria de
wavelets, uma condi¢do imposta aos coeficientes para garantir a unicidade de ® ¢ que

N
> p, =2 STRANG ¢ NGUYEN(1996).
n=0

Nas Figuras 2.1 a 2.5 mostram-se algumas das wavelets mais conhecidas, bem como suas
respectivas fungdes de escala. Os coeficientes utilizados para geracdo destas, através das

Equacdes (2.4) e (2.5), podem ser vistos na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Coeficientes utilizados para geracao de algumas wavelets mais conhecidas

Haar Hat Spline quadratica | Daubechies Spline bicubica
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10

12
0,9
© 0,8 z 0,4
S/ B i
04 0.1
-0,6
0 -
1,1
-O,4 T T -1,6 T T
0 1 2 3 0 1 2 3
X X
Figura 2-4 - Funcao de escala e wavelet (base de Daubechies)
0,8
0,2
~ 067 -
) &
0 -
] 04 g
02 - 0,27
0 T T T -0,4 T f T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
X X

Figura 2-5 - Funcio de escala e wavelet (base spline bicubica)

Uma propriedade da funcdo de escala, obtida a partir da Equagdo (2.4), € que esta vale 0
fora do intervalo [0,N], ou seja, seu suporte € o intervalo [0,N] STRANG e NGUYEN(1996).
Pode-se deduzir a partir desta propriedade que a intersecdo de duas funcdes de escala
adjacentes utilizadas em uma expansao depende do ntimero de coeficientes. Observando o
lado direito da Equacgao (2.4), conclui-se que N+1 copias de @, com suporte N/2 e igualmente
espacadas, devem ser acomodadas no intervalo [0,N], pois conforme o lado esquerdo dessa
equacdo o somatorio define @®. Exemplificando para o caso N=3, tem-se 4 copias de @
acomodadas em [0,3], cada uma delas com suporte 1,5 e espacadas de uma distancia de 0,5
(Ver Tabela 2.2)

De acordo com a Tabela 2.2, para N=3, a intersecdo entre quaisquer duas copias
comprimidas e adjacentes da funcdo de escala, por exemplo ®(2x) ¢ ®(2x-1), é de 2/3 do

suporte dessas.
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Tabela 2.2 - Suporte da funcio de escala e de suas compressdes diadicas (caso N=3)

Funcao Suporte
D(x) [0; 3]
D(2x) [0; 1,5]
d(2x-1) [0,5; 2]
D(2x-2) [1;2,5]
D(2x -3) [1,5; 3]

Mostra-se na Tabela 2.3 o valor da interse¢do para as fungdes de escala descritas na

Tabela 2.1.

Tabela 2.3 - Valor da intersecio entre funcoes adjacentes utilizadas em uma expansio para

alguns tipos de func¢io de escala

Base Numero de coeficientes Interseccao
Haar 2 0
Hat 3 12
Spline quadratica 4 2/3
Daubechies 4 2/3
Spline bicibica 5 3/4

Pode-se observar na Tabela 2.3, que a intersecdo entre quaisquer duas copias,
comprimidas e adjacentes, de uma funcdo de escala utilizada em uma expansdo cresce com o
aumento do numero de coeficientes.

Todo o raciocinio apresentado a respeito de interse¢do de fungdes de escala também ¢
valido para as wavelets. A Equagdo (2.5), que define as wavelets, tem formato andlogo ao da

Equacao (2.4) utilizada no raciocinio.

2.4 Aproximacio de Funcées através de Multiresolucio

Uma fungdo f{x) € L*(R) é representada, no contexto da multiresolugdo, através de

aproximagdes sucessivas em diferentes resolugdes MALLAT(1989). A andlise de

multiresolucdo é baseada em um conjunto de subespacos V,, = L*(R) que satisfazem:
y Y q
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l. Vi< VsV m € Z(0Os subespagos V,, sdo encaixantes);

2. TV, ={0}e YV, =L*(R) (A unido de todos os subespagos V,, gera o L*(R));
meZ meZ

3. fiIx) e Vo fi2:X) € Vi

As idéias centrais da multiresolugdo sao (V m, i, j € Z):

1. Vie1 =Wy @ Vs

™

W L V(L significa complemento ortogonal);

(O8]

Wil W;.

onde V;, W; sdao os subespacos gerados por translagdes das fungdes de escala @(2i) e das
wavelets w(2i) respectivamente. Dessa forma, as wavelets formam conjuntos ortogonais
(conjuntos em que quaisquer duas fungdes diferentes sdo ortogonais) dentro de uma mesma
resolu¢do (quaisquer duas wavelets diferentes em uma resolugdo sdo ortogonais) e entre
diferentes resolugdes (qualquer wavelet de uma determinada resolu¢do ¢ ortogonal a uma
wavelet contida em outra resolucdo diferente). No caso das fungdes de escala, esta
propriedade ndo ¢ uma exigéncia. Como um exemplo, tem-se a base spline quadratica, cujo
conjunto de versoes transladadas da fun¢ao de escala ndo gera um conjunto ortogonal.

Devido as caracteristicas dos subespacos utilizados na multiresolugdo, V, pode ser
descrito como a combinacdo dos subespagos com resolugdes inferiores V; e W; (i < m), ou

seja:

Vi1 = Vi @ Wy =V @ Wy @ Wy = Vo @ Wy @ W;...0 Wy,

O subespago V) ¢ equivalente a W_, @ ...... W.,® W_, e, portanto, as caracteristicas mais
grosseiras de uma funcdo f(x) sdo identificadas por V) As informacdes com um nivel
crescente de detalhamento sdo identificadas pelos subespacos W; (i > 0), a medida que i

. - 2 e, .
cresce. Tomando m— ¢ pode-se aproximar qualquer funcdo em L°(R) com erro arbitrario.
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2.5 Aproximacio de Func¢des Unidimensionais

A expansdo em série de fungdes mostrada na Equacao (2.3) ¢, em geral, dividida em duas
partes. As informacdes mais grosseiras sao identificadas por uma expansao em fungdes de
escala e os detalhes sdo identificados pelas wavelets. A aproximagdo de uma funcao f(x) ¢

constituida da soma das duas partes. Matematicamente tem-se:

0= S dd,, 0+ S, ¥, (x) 2.6)

n=—w m=0 n=—c0

Os indices m, n contidos na Equagdo (2.6) podem assumir valores ilimitados, indicando
que a teoria de wavelets ¢ aplicavel para aproximacdo de fungdes de dominio e niveis de
detalhamento arbitrario pertencentes ao L°(R). Na pratica, f{x) ¢ conhecida apenas em um
conjunto de pontos e, portanto, pode-se aproximar f(x) em um dominio limitado e at¢ um
determinado nivel de precisdo. O nimero finito de pontos impde restricdes no nimero de
funcdes utilizadas na aproximagdo. Dessa forma, sdo suficientes apenas alguns niveis de
resolucdo para atingir um pequeno erro de aproximacao (o que implica em m limitado). Além
disso, o grupo de dados podera ser normalizado, o que implica em um numero finito de
fungoes da série distribuidas nesse dominio normalizado (7 finito).

Se a expansdao em série de fungdes, correspondente a Equagdo (2.6), for descrita no
formato de uma rede neural, ou seja, como uma wavenet, tem-se que cada elemento da série
serd equivalente a um neuronio.

Neurdnios podem ser adicionados até que o erro de aproximagdo se aproxime
arbitrariamente de zero. Dessa forma, mesmo se os dados contiverem ruido, pode-se fazer as
previsoes da expansdao em série de wavelets tdo proximas quanto se queira dos dados. Esta
situacdo nao ¢ desejavel em identificagdo de sistemas, sendo que o nimero de resolugdes deve
ser escolhido de forma que sejam identificadas apenas as caracteristicas relevantes de um
processo e nao o ruido.

O espago de fungdes, considerando as limitagdes em 7, ndo é mais o L*(R) e sim L*(/a, f])
(o espaco das fungdes integraveis ao quadrado definidas entre « e f). A faixa de normalizagao
geralmente utilizada ¢ entre « =0 e f= 1.

A Equacdo (2.6) pode ser rescrita considerando os indices m, n finitos (sem perda de

generalidade, o indice » inicia de 0):
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n=Ng, M ox 1= N‘*’ m

f(x)—Zd D,,(x Z Zcm (2.7)

onde

Ng: nimero de funcgdes de escala;

M0 nimero de resolugdes utilizadas na aproximacgao;

Ny : nimero de wavelets na resolugdo m;

dy(n=0..Ng)ecu,(m=0 .. Myu; n=0 .. Nygy,): Coeficientes da expansdo em série de
fungdes;

d: vetor composto dos coeficientes d, (n =0 ... Ng);

cm - vetor composto dos coeficientes ¢, , contidos na resolugdo m (n =0 ... Nyy,).

A Equacdo (2.7) pode ser escrita na forma de uma expansao em subespagos de fungdes:
Definindo:

n=Ng,
= Z dncD 0,n (x)
n=0

n=Ny

Zcm,n‘P

n=0

e lembrando que V11 = W,, ® V), tem-se f(x) e V, @ W, @W,....W,,

max

Uma funcdo ¢ representada, no contexto da multiresolu¢do, como a soma de sucessivas
aproximacoes. Estas aproximacdes sdo realizadas projetando a fun¢io nos subespagos Ve W
definidos pela teoria de wavelets. Considerando F; € H; como as proje¢des, ou aproximacoes,

de f(x) nos subespacos V; e W; respectivamente, tem-se:

n=Ng, B
FO = dn ®0,n (x)
n=0
n=Ny ,, B
Hm = Cm,n \Pm,n (‘x)
n=0

onde
d : vetor composto dos coeficientes estimados d, (n=0 ... Ng);

cm: vetor composto dos coeficientes ¢, contidos na resolucdo m (n =10 ... Nyy,).
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o que implicaque f(x) = F,+H,+H, +....H,,
Deve-se notar que as projecdes F; e H; correspondem a elementos pertencentes aos

subespacos V;e W;. Dessa forma, a notagdo d e c. significa que estes vetores de coeficientes

sdo casos particulares de d e c,, respectivamente. Os coeficientes d e c» podem ser
determinados através do método dos minimos quadrados. Neste caso o critério de otimizagao
utilizado ¢ a norma quadratica do erro de aproximagao, ou seja, o somatério do erro
quadratico calculado nos pontos do grupo de dados.

A metodologia de multiresolucdo para aproximagdo de uma func¢do f{x) ¢ aplicada da

seguinte forma:

Partindo-se de F(a aproximacao de f(x) mais grosseira)

os coeficientes de d devem ser estimados, minimizando o critério:

Jo :||f(x)_Fo||2

Para obter uma aproximagdo mais detalhada devera ser incorporado um conjunto de

wavelets pertencentes a escala 0:

n=Nyg, B n=Ny o B
F = Z_(; dn q>0,,,(x)+ Z_; Con ‘PO,n(‘x): F,+H,

Considerando que H, deve aproximar o erro entre f(x) e Fy

n=Ny ,

S(x)-F, = Z Cou lI”o,n(x):Ho
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os parametros ¢, podem ser calculados minimizando o critério J;

J, :”(f(x)_Fo)_Ho”2

A expressdo f(x) - Fp em J; foi mostrada entre parénteses para refor¢ar que ¢ conhecida

para todos os pontos do grupo de dados, podendo ser obtida das informacdes de entrada e

saida do grupo de dados, além dos coeficientes d estimados da aproximacio F.

Em geral, para um k qualquer diferente de 0, a aproximagao Fy

n:Nq,‘(k,l) B
Fe=F_,+ Z C(e-t)n Py (x) =F +H,,

n=0

deve aproximar o erro entre f(x) e F;

n:N‘l—‘,(k—l)

J)-F,_, = Z E(k-l)v" lP(/{—l),n (x) =H,

n=0

sendo que os pardmetros c(x-1) podem ser calculados minimizando o critério Ji:

Normalmente, a propriedade de ortogonalidade das wavelets ndo pode ser aproveitada na
simplificacdo dos célculos utilizados para estimagdo dos pesos. A propriedade de

ortogonalidade das wavelets ¢ referente ao produto interno no espago L°(R), ou seja a

integralJ“P i (x) Y, (x) dx Viej, i# (onde Q ¢ o dominio de integracao). Quando se dispoe
Q

de um conjunto de dados, este produto interno ¢ aproximado pelo usual produto de dois
vetores, correspondentes aos valores dos pontos do grupo de dados aplicados nas wavelets.
Como os dados podem estar amostrados de forma deficiente e ndo uniforme, a integral pode
ndo ser, em geral, bem aproximada. Dessa forma, os pesos das funcdes contidas em uma

mesma resolucdo ndo podem ser calculados separadamente, sendo necessario resolver um
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sistema linear, resultante da aplicacdo do método dos minimos quadrados, para determinacao
desses MOTARD e JOSEPH(1994).

Deve-se notar que ao adicionar um nivel de resolugdo necessita-se estimar apenas 0s pesos
das fungdes pertencentes a este nivel. Os coeficientes das funcdes correspondentes as

resolugdes adicionadas anteriormente, caso existam, ndo necessitam ser estimados novamente.

2.6 Aproximaciao de Func¢oes Multivariaveis

A teoria de aproximac¢do de fungdes utilizando wavelets descrita na se¢do 2.5 considera
apenas o caso monovariavel. No entanto, esta teoria ¢ valida para fungdes multivariaveis,
permitindo a identificacao de processos MIMO (Multiple-Input Multiple-Output).

A técnica mais utilizada para desenvolvimento de wavelets multidimensionais ¢ o produto
tensorial entre wavelets ¢ fungdes de escala unidimensionais DAUBECHIES (1988). Por
exemplo, ha uma fun¢do de escala e trés wavelets mae que capturam informacdes em

diferentes orientacdes no caso de duas entradas:

q)(xlaxz):q)(xl)'q)(xz) Tz(xl,xz)zlP(xl)-CD(xz)
g

A familia de wavelets de duas variaveis ¢ portanto:
P (,,%,)=2" ‘P(Z’" x, —n,2"x, - n2> h=1{12,3}

Uma ilustracdo da fungdo de escala e das trés wavelets mae para a base de Haar (duas
variaveis de entrada) ¢ mostrada na Figura 2-6.

O ntmero de wavelets aumenta exponencialmente com a dimensdo do espaco de entrada.
Para N entradas ha 2"-1 wavelets. Se ® e y constituem uma base ortogonal em L’(R), o
conjunto de fungdes gerado pelo produto tensorial destas gera uma base para o L°(R") (o

espaco N-dimensional das fungdes integraveis ao quadrado).



18

®(x1= xz): ®[x1 :' ‘i:'l:xz)

S 1= 1
$ix) Fix)
I 0 b——
0 1 g 2
X =
Bl B
L J xz
(a) (b

‘Pl[xl,xj:l= ‘i)(xl:"?(xz)

Tz[xl,;rg]:T[xl:I-@[xj:l TE(X1=X2)=TI:X1)'T(X2)

Figura 2-6 - Base de Haar em duas dimensdes: (a) funcio de escala e wavelet (uma dimensao);

(b) funcio de escala (duas dimensdes); (c) trés wavelets mae(duas dimensoes)
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3 ALTERACOES NA WAVENET

Parte das propostas deste trabalho sdo relativas a modificagdes na wavenet, entre as quais:

1. Multiresolugcdao somente com fun¢des de escala;
2. Escolha da funcdo de ativagdo adequada para identificagcdo de processos;

3. Determinagao do numero de fungdes de escala (primeira resolucao).

As propostas t€ém como objetivo reduzir o nimero de fungdes utilizadas na expansio e

melhorar a capacidade de generalizagao.

3.1 Multiresolucao Apenas com Funcées de Escala

Na wavenet, o primeiro nivel utilizado na aproximacgao ¢ constituido de fungdes de escala
e os proximos, se necessarios, de wavelets. Uma das propostas deste trabalho ¢ fazer
multiresolucdo apenas com fungdes de escala. Dessa forma, o primeiro nivel ¢ igual ao da
wavenet e, nos proximos niveis, substitui-se as wavelets por fungdes de escala. As razdes para

esta alteracao sao:

1) No caso de problemas multivariaveis, por exemplo com d entradas, ha 2°-1 wavelets mie
para apenas uma funcdo de escala. Para ajustar dados utilizando redes de wavelets, deve-se
determinar um conjunto, em geral pequeno, de neurdnios dentre um grupo bem maior de
possiveis neuronios definidos pela teoria de wavelets. Isto significa que, em um determinado
nivel de resolu¢do, o nimero de elementos do conjunto formado apenas por funcdes de escala
¢ menor por um fator de (2d-1), quando comparado ao nimero de elementos do conjunto

contendo wavelets.

2) Nas wavenets, os niveis de resolucdo crescente de wavelets sdo subespacos ortogonais.
Dessa forma, as componentes da funcgao f que se deseja aproximar em determinado subespaco
devem ser determinadas com precisdo (os pesos devem ser estimados corretamente), pois
erros cometidos ndo podem ser recuperados em outros subespacos, ou seja, pela adicdo de

mais niveis. Este problema ndo acontece utilizando multiresolu¢do somente com fungdes de
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escala. Se algumas caracteristicas de f forem perdidas para um determinado subespago V;, no
préximo nivel, correspondente ao subespaco Vi, = V;® W, sera possivel recupera-las. Ha
uma redundancia entre os subespacos, Vii; e V. Vi contém V; (o subespagco cujas

componentes de fnao foram determinadas corretamente) além de W;.

3) Uma propriedade das wavelets ¢ que possuem média nula, o que implica que assumem
valores positivos e negativos em seu suporte. Modelos que utilizem wavelets podem nao
apresentar boa capacidade de generalizacdo, j& que para uma determinada fun¢do de ativagao
(neste caso wavelet) a média dos pontos do grupo de dados que estdo contidos em seu suporte
¢, em geral, ndo-nula. Dessa forma, pode-se obter um bom ajuste para alguns pontos ¢ um
péssimo ajuste para outros. Este problema pode ser agravado em casos onde ha regides pouco
amostradas e/ou com amostragem ndo uniforme. Uma situagdo bastante comum € que os
dados estdo geralmente localizados na regido central do grupo de dados em detrimento das
bordas. Neste caso, modelos construidos a partir de wavelets como fungdes de ativacdo podem
apresentar grandes erros de previsao nas bordas. Tal problema ndo ocorre com as fungdes de

escala que possuem média ndo nula.

Matematicamente, uma rede somente com fungdes de escala pode ser descrita por:

m=M ., "=No
fo= 3 >d,e,,x 3.1
m=0 n=0

onde
N »: nimero de fungdes de escala na resolugdo m;

M,y4x: nimero de resolugdes utilizadas na aproximacao;

Para mostrar as diferengas entre a aproximagdo obtida por uma wavenet ¢ a rede que
utiliza apenas fungdes de escala, comparou-se o desempenho dessas na aproximagdo e
reconstru¢ao da superficie Y= 0,8-X7 + 0,5-X2 utilizando a base de Haar. Foram gerados dois
grupos de dados com aproximadamente 500 pontos escolhidos aleatoriamente: No primeiro,
os valores de X/ e X2 foram distribuidos de maneira uniforme no espaco das varidveis de
entrada. No segundo, os pontos correspondentes a variavel X/ foram obtidos utilizando

distribui¢do uniforme e os da variavel X2 pela distribuicdo gaussiana (Ver Figuras 3.1 ¢ 3.2).
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Substituindo os pontos contidos nas Figuras 3.1 e 3.2 na equacao do plano, obteve-se a saida
Y e foram gerados os grupos de dados. Na aproximagdo, foram utilizadas redes com as
seguintes caracteristicas: um nivel de funcdes de escala e 4 de wavelets para a wavenet e 4

resolugdes de fungdes de escala para a rede de fungdes de escala.
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Figura 3-2 - Dados de entrada: X1 possui distribuicao uniforme, X2 distribuicio gaussiana
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Na Tabela 3.1 podem ser vistas informacdes a respeito do treinamento das redes descritas,
considerando os dois grupos de dados. Nesta tabela, mostra-se uma comparagao do
desempenho das redes em relacio ao nimero de neurdnios e em relagdo ao valor do
coeficiente de correlacdo R”. O valor de R? ¢ definido de acordo com a equacgdo (3.2):

Np

S-vr)

R (%)=|1-"—no—|-100 (3.2)

2]

onde
N,: nimero de pontos do grupo de dados;

yi: valores de saida para os pontos do grupo de dados (i=1...N,);

y!: valores previstos por um modelo para os pontos de saida do grupo de dados (i=1...N,);

)_; : valor médio dos pontos de saida do grupo de dados.

Np _\2
Na expressio para o calculo de R%, o termo Z( Vi— yj representa a energia total contida
i=1

nos dados de saida, ou seja, a energia do sinal de saida.

Tabela 3.1 -Comparacio entre desempenho da wavenet e da rede de fungoes de escala

Grupo de dados 1 Grupo de dados 2
N° de neurénios R 100-R° R 100-R’

R. funcoes de escala 85 99,9810 0,0190 99,9269 0,0731
Wavenet 256 99,9501 0,0499 99,8296 0,1704

Analisando a Tabela 3.1, nota-se que o valor de 100-R’, que indica a porcentagem de
energia do sinal de saida nao identificada por um modelo, ¢ menor no caso da rede de funcdes
de escala, apesar dessa utilizar um nlimero menor de neur6nios que a wavenet.

Nas Figuras 3.3 e 3.4 mostram-se as superficies de previsdo obtidas a partir das redes
neurais treinadas para o primeiro grupo de dados. Para obter as superficies, foi efetuada uma
interpolacdo dos valores previstos pelas redes em uma malha de passo 0,01 (1% do dominio
de cada variavel). Nas Figuras 3.5 e 3.6 mostram-se as superficies de previsdo obtidas das

redes neurais treinadas para o segundo grupo de dados.



Figura 3-3 - Superficie de previsio: rede de funcdes de escala (primeiro grupo de dados)
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Figura 3-4 - Superficie de previsdo: wavenet (primeiro grupo de dados)
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Figura 3-5 - Superficie de previsiao: rede de funcoes de escala (segundo grupo de dados)
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Figura 3-6 - Superficie de previsdo: wavenet (segundo grupo de dados)
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Nas Figuras 3.3 a 3.6 destaca-se a melhor capacidade de generalizacao da rede de fungdes

de escala. A diferenga entre a capacidade de generalizacdo da wavenet e da rede de fungdes de

escala foi maior no caso do segundo grupo de dados, que apresenta amostragem deficiente nas

bordas em relacdo a varidavel X2.

3.2 Determinacio de uma Funcdo de Ativacio Adequada para

Identificacao de Processos

Conforme descrito no Capitulo 2, ¢ possivel gerar funcdes de escala e wavelets

dependendo dos coeficientes utilizados na Equagdo (2.4). Para definir uma fun¢do de escala

adequada para identificacdo e controle foram utilizados os seguintes critérios:

Em relacdo ao processo que se deseja modelar, tem-se a seguinte restri¢ao:

Auséncia de Descontinuidades: Descontinuidades sdo caracteristicas pouco comuns em
processos. Dessa forma, as redes neurais utilizadas para modelar processos deveriam
utilizar fung¢des continuas até pelo menos a primeira derivada. Isto garante a continuidade
do modelo eliminando arestas da superficie de aproximagdo desse e outros

comportamentos pouco provaveis de existirem em processos reais.

Qualquer funcao de escala escolhida deveria ter as seguintes caracteristicas:

Diferenciabilidade: Esta propriedade estd diretamente relacionada com o item (1)
Auséncia de Descontinuidades. Porém, ha outra razao para a exigéncia de continuidade da
funcdo de ativagdo. Alguns algoritmos exigem a diferenciabilidade das fungdes de
ativacdo. Nao basta a rede ser linear nos parametros (facil diferenciabilidade em relacao
aos parametros), o que permite o treinamento por minimos quadrados. Em algumas
aplicagdes € necessario diferenciar a rede com relacdo as suas entradas. Um exemplo ¢ a
utilizacdo de modelos neurais em controladores preditivos. Para esta familia de
controladores, fixa-se uma referéncia (saida) e deseja-se descobrir, através de um
algoritmo de otimizacdo, as agdes de controle (entradas da rede) que levam o sistema o
mais proximo possivel da referéncia. Nao ha solucdo analitica para o problema descrito e
uma forma de resolvé-lo ¢ utilizar algoritmos baseados em Calculo. Estes algoritmos

exigem que a fun¢do de ativagdo seja diferencidvel.
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3. Pequena Interseccio: Da teoria de wavelets, sabe-se que o tamanho do conjunto de
neurdnios utilizados na aproximagdo aumenta exponencialmente com o numero de
entradas e o nivel de resolucdo. Na pratica, s6 alguns neuronios, selecionados dentre todos
0s possiveis, sdo necessarios no ajuste. Uma forma de diminuir o tamanho do conjunto ¢
escolher uma wavelet mae que resulte em uma familia de wavelets com pequena
interse¢do entre neurdnios adjacentes. Uma pequena intersecao implica que serdo
colocadas poucas wavelets em um determinado dominio, o que diminuird a taxa de

crescimento do conjunto.

4. Nuamero Reduzido de extremos: Um bom modelo para identificacdo deveria ajustar bem
os dados de treinamento (pequeno erro quadratico de aproximagdo) e ter boa capacidade
de generalizagdo, ou seja, deve apresentar um comportamento sem oscilagcdes (sem
excessivas curvaturas) mesmo que se tenha amostragem deficiente. De acordo com o
principio de Occam CHEN e HAYKIN(2001), POGGIO e GIROSI(1990), na auséncia de
qualquer conhecimento prévio, a superficie de um modelo empirico deveria ser a mais
simples e suave possivel. Em geral, regides de maior curvatura estdo associadas a
presenga de minimos locais e, portanto, a utilizacdo de uma fung¢do de ativagdo com varios
extremos pode gerar modelos com comportamentos ndo suaves em regioes deficientes de
dados. No caso multivariavel, o problema ¢ agravado pelo fato de que as funcdes de
ativacdo sdo obtidas através do produto de funcdes unidimensionais e o numero de

extremos cresce rapidamente com o niumero de entradas.

: 9 Gey)

0.5 1 : .

Figura 3-7 - Aumento do nimero de extremos conforme cresce a dimensao do espaco de entrada
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Na Figura 3-7, mostra-se um exemplo do aumento do niumero de extremos quando cresce
a dimensao do espago de entrada. Neste exemplo g(x) possui dois extremos e G(x,y)=g(x)g(y)

possui quatro.

Analisando varios tipos de func¢des de escala em relacdo aos critérios descritos conclui-se
que a spline quadratica ¢ uma fun¢do adequada para objetivos de controle e identificacio.

Algumas razdes para esta escolha podem ser enumeradas:

1. As derivadas de primeira e segunda ordem da spl/ine podem ser facilmente calculadas e
originam expressOes mais simples do que a spline original. A curva da derivada de

primeira ordem ¢ linear por partes ¢ a de segunda constante por partes (Ver Figura 3-8).

®(x) @'(x) @"(x)
1,6 2 1,9
1,4 1,5 -
1,2 - 1 0.9 1
11 05 1 014
0,8 1 0 - 1,1 1
0,6 -0,5 1 |
0,4 -1 2.1
02 1 1,5 1 -3.1
0 -2 ‘ ‘ 4,1
0 1 x 2 3 0 1 x 2 3 0 1 x 2 3
(a) (b) (c)

Figura 3-8 - (a) funcio de escala spline; (b) derivada de primeira ordem; (c) derivada de segunda

ordem

Na Figura 3-8 pode-se observar que a derivada de segunda ordem ndo ¢ definida nos
pontos da curva onde ha transi¢do de uma regido de valor constante para outra. Isto nao
representa problema ja que se tratam de descontinuidades isoladas e pode-se definir o valor da

segunda derivada nestes pontos de forma arbitréria.

2. Duas fungdes adjacentes da familia de splines quadraticas tém interse¢ao correspondente a
2/3 de seu suporte (considerando o caso unidimensional), a menor possivel
desconsiderando as base de Haar (sem intersecdo) e a Hat (intersecao de 1/2 do suporte)
que ndo satisfazem a restricio de continuidade até a primeira derivada. Para o caso
multivariavel, as fragdes de intersecdo modificam, mas a validade do que foi exposto

permanece inalterada.
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3. A spline quadratica possui apenas um extremo.

3.3 Determinacio do Numero Inicial de Funcées de Escala (Primeira

Resolucio)

O primeiro passo para aproximar uma fun¢do em um determinado dominio ¢ normalizar
os dados de entrada e saida; por exemplo, no intervalo [0;1]. Em seguida, fixa-se a funcdo de
escala. A aproximagdo dos dados de treinamento inicia, no contexto multiresolugdo, a partir
de uma combinacdo linear de fungdes de escala deslocadas. No caso da spline, o
deslocamento ¢ de 1/3 do suporte quando se consideram as adjacentes, o que equivale a uma
intersecdo de 2/3 do suporte. Para a geracdo da familia de splines quadraticas, a partir da
fun¢do @ correspondente, a spline ¢ convenientemente dividida em trés regides conforme

mostrado na Figura 3-9.

H @ 3

/\

Figura 3-9 - Spline dividida em 3 regioes

Pode-se definir o numero inicial de fungdes de escala de forma arbitraria. Para
exemplificar, utilizando o caso unidimensional, podem ser vistas duas expansodes possiveis:
Uma com 8 (Figura 3-10) fungdes e outra com 5 (Figura 3-11) (Os numeros 1, 2 e 3 sdo
relativos as regides demarcadas na Figura 3-9). Deve-se notar que, nos dois casos, varias
funcdes de escala (deslocadas em 1/3 de seu suporte) estdo contidas no intervalo [0;1] (o
mesmo que o utilizado para normalizar o grupo de dados). As fun¢des de escala localizadas
nas extremidades devem ser truncadas em razdo do dominio finito da curva que se deseja

aproximar.
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Versdes Deslocadas da Spline
N° da Fungao
1
2 3.
3 2 3
4 1 2
5 1
6
7
8
|
0 Dominio 1

Figura 3-10 - Expansio contento 8 func¢des de escala

Versodes Deslocadas da Spline

N° da Fungdo ﬂ

N A W

0 Dominio 1

Figura 3-11 - Expansao contento 5 func¢des de escala

Uma das propostas deste trabalho ¢ definir qual o niimero de fungdes de escala que deve
ser utilizado na primeira resolucdo. Se a expressdo analitica da fungdo que se deseja
aproximar € conhecida, entdo ndo interessa o ponto de partida. No entanto, quando se dispde
apenas de um conjunto finito de pontos, a expansdo que inicia com o menor numero de
funcdes de escala fornece, possivelmente, modelos com melhor capacidade de generalizacao.

Algumas razdes para isto sdo:

1) Compromisso bias-variancia: Se a curva que se deseja aproximar tiver nao-linearidades
pouco acentuadas, entdo ela sera certamente aproximada utilizando somente o primeiro
nivel de fungdes de escala, j4 que um comportamento proximo do linear esta contido no
espago das fungdes geradas por expansdes de splines (as splines sao combinagdes de
polindmios de baixa ordem e o comportamento linear ¢ um caso particular). Dessa forma,
o modelo com menor nimero de pardmetros ¢ preferido em razdo do compromisso

Bias-Variancia JOHANSEN(1997).
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2) Erros na estimagao dos pesos:

2.1) Caracteristica localizada das func¢des de escala: Para um problema com d entradas, o
suporte de cada fun¢do multidimensional ¢ obtido pela intersecdo dos suportes de d
fung¢des unidimensionais localizadas. Isso implica na diminui¢do do suporte das fungdes
de escala, quando comparado ao dominio de interesse do problema que ¢ definido pelos
dados de treinamento, a medida que aumenta a dimensao do espago de entrada. Dessa
forma, pode haver neur6énios com muito poucos pontos em seu suporte, levando a
problemas numéricos no treinamento, principalmente para casos com amostragem
deficiente de dados e que apresentam ruido. Na expansao utilizando 8 fun¢des de escala
em cada entrada (com um total de 8%, levando em conta todas as combinacdes), 0s
neurdnios sdo mais localizados que o caso com 5, sendo que maiores erros no calculo dos

pesos devem acontecer no primeiro caso.

2.2) Excesso de neurdnios: Considerando um problema com d entradas, hia em um caso 8/
A , : : <d
neuro6nios e, portanto, 0 mesmo nimero de pesos deve ser estimado. No outro caso ha 5°.

Com certeza, nesse ultimo havera menos problemas numéricos.

Analisando o que foi descrito, nota-se que ha uma tendéncia para produzir melhores
modelos & medida que se diminui o nimero de fung¢des de escala utilizadas no primeiro nivel
de resolucdo. Dessa forma, conclui-se que a melhor expansdo possui apenas 3 neurdnios (o
menor nimero possivel, como se observa nas Figuras 3.10 e 3.11). A expansdo com apenas 3
neurdnios (cada uma das regides da Figura 3-9) minimiza os problemas descritos.

Deve-se notar que a primeira resolucdo passa a ser formada por fungdes de escopo global,
ou seja, o suporte dessas ¢ igual ao dominio do problema. Neste caso, a rede neural, com as
modificagdes propostas neste trabalho, pode ser caracterizada como um aproximador que
utiliza fungdes de escopo global e localizadas. As primeiras sdo inicialmente incorporadas
(primeira resolucdo) e como sdo muito suaves garantem boa capacidade de generalizagdo ao
modelo neural. Com as fungdes localizadas, incorporadas nas proéximas resolugdes, € possivel

aproximar regioes especificas do problema.
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4 REDES NEURAIS PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Os modelos dindmicos para sistemas ndo-lineares podem ser descritos, em geral, como
séries temporais nao-lineares. O nome genérico dado a estes modelos ¢ NARMAX (Nonlinear
Auto Regressive Moving Avarage with EXogenous Inputs). Como casos particulares dos
modelos NARMAX, podem-se citar as redes neurais, os modelos lineares ARMAX, muito
utilizados em identificacdo, e ARIMAX para controle LIUNG(1987).

Grande parte dos trabalhos encontrados na literatura relativos a identificagao e controle
ndo-linear utilizam as redes feedforward e as RBFN DE JESUS et. al.(2001), LING(2000)
SAXENA et. al.(2000), HUNT et. al.(1992). Neste capitulo descreve-se de forma
simplificada a estrutura destes modelos empiricos, sendo que no Capitulo 7 é apresentado um

estudo comparativo entre o desempenho das redes feedforward, RBFN e de funcdes de escala.

4.1 Redes Neurais Utilizadas em Identificacio de Sistemas

A maior parte dos trabalhos relativos a identificacdo de sistemas por redes neurais

estaticas utiliza redes feedforward e de base radial. Estas sdo descritas a seguir:
1) Redes de feedforward:

Redes feedforward correspondem a séries de séries de fungdes. Tal arquitetura
caracteriza-se por um processamento de informagdes dividido em camadas. Conforme o
teorema de Kolmogorov para redes neurais FAUSETT(1994), ¢ possivel aproximar qualquer
fun¢do continua com redes compostas de trés camadas: entrada, apenas uma intermedidria e
saida. Neste caso, as redes feedforward, considerando por simplicidade apenas uma saida e

uma camada intermedidria, podem ser descritas como:

N M
z= G[Z W, - G[Zam X, + bij + b]

i=1 j=1

onde
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N, M: nimero de neuronios da camada intermediaria e de varidveis de entrada,
respectivamente;

z: saida prevista;

w; e a;;j: pesos da camada de saida e entrada, respectivamente (i=1,...N) (j=1,...M).

b; e b: bias da camada intermediaria (i=1,...N) e da camada de saida;

G: mapeamento ndo-linear. Alguns dos mais utilizados sdo a funcdo sigmoide e a tangente
hiperbolica;

T ., .
X=[X] Xz.... Xm] : vetor de varidveis de entrada;

O treinamento de redes feedforward ¢ iterativo, uma vez que os pesos da(s) camada(s)

intermediaria(s) sao relacionados de forma nao-linear a saida.

2) Redes de base radial

Redes de base radial podem ser descritas, considerando uma saida, por:

w-6lx-c)

i
“

2 M 2
sendo que ||X -C, || = Z(xj - cl.,j)

Jj=1
onde

N, M: nimero de centros e varidveis de entrada, respectivamente;
z: saida;

w;: pesos da camada de saida (i=1,...N).

G: mapeamento nao-linear. Alguns dos mais utilizados sdo:

2
~ . r
Fungdo gaussiana = exp(——),com o >0 er € R;
o

1
Multiquadratica= (r2 +c’ )A ,comc>0ere R;

Inversa Multiquadratica = ,comc>0er e R;;

v
(r2 +c’ %
|||| : Norma quadratica;

T ., .
X=[X] Xz .... Xm] : vetor de varidveis de entrada;
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C=[ciiCia.... ci,M]T: Vetor de centros para a i-€simo neuronio (i =1,...N).

Os centros devem ser determinados em uma etapa anterior ao treinamento. Estes podem
ser obtidos aleatoriamente entre os pontos do grupo de dados ou através de técnicas de
clusterizagcdo, tal como o K-means HARRIS(1994). Uma vez determinados os centros, os
pesos da camada de saida podem ser facilmente calculados pela técnica dos minimos
quadrados.

As redes estaticas podem ser utilizadas na identificagdo de sistemas dinamicos
considerando as variaveis de entrada como atrasos das saidas, além dos valores das

perturbagdes externas. Como um exemplo, para identificar o sistema dindmico

Yaer1) = Ly w,um) basta definir z = yu+7) € X=[yw), um].
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5 ESTUDO DE METODOS DE TREINAMENTO DE REDES
FEEDFORWARD

No capitulo 7, ¢ apresentada uma comparacdo de desempenho das redes de tipo
feedforward, base radial e de fungdes de escala. As duas ultimas podem ser treinadas por
minimos quadrados e, portanto, os pesos sdo estimados de forma 6tima. No entanto, a
primeira necessita de um algoritmo iterativo e os pesos 6timos nem sempre sao obtidos. Para
fornecer uma comparag¢do justa das redes descritas, em se tratando de desempenho de
modelagem, este capitulo tem por objetivo fazer um estudo de algumas estratégias de
treinamento supervisionado para redes tipo feedforward. O desempenho de um método que
utiliza apenas as derivadas de primeira ordem da fun¢do objetivo ¢ comparado a um método
de segunda ordem, na identificagdo de um tanque de pH. Também estes foram comparados a
uma simples metodologia de treinamento baseada em minimos quadrados e algoritmos
genéticos.

Neste capitulo, o desempenho entre algoritmos de treinamento foi comparado utilizando
apenas os dados de treinamento.O método para o qual foram obtidos os melhores resultados,
em termos do valor da fun¢@o objetivo, foi utilizado como estratégia de treinamento de redes

feedforward nas simulagdes descritas no capitulo 7.

5.1 Descricao do Método de Treinamento da Retroprogaciao do Erro

Redes feedforward tém sido aplicadas com sucesso para resolver uma ampla gama de
problemas, utilizando o algoritmo da retropropagagdo do erro como método de treinamento
supervisionado. Este ¢ denominado popularmente de backpropagation.

Basicamente, o backpropagation consiste de dois passos aplicados seqiiencialmente até a
convergéncia: um no sentido das entradas para as saidas e outro em sentido contrario. Na
primeira etapa, um ou mais padrdes sdo aplicados na(s) entrada(s) da rede e seu efeito ¢
propagado camada por camada até gerar as saidas da rede. Durante esta fase os pesos
permanecem fixos. Na segunda etapa, os pesos devem ser ajustados de acordo com uma
corre¢do baseada no erro de aproximagado. O erro € propagado através da rede no sentido das
saidas para as entradas, sendo que os pesos sdo ajustados para que a previsdo da rede seja a

mais proxima possivel dos alvos, em termos de erro quadratico.
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O backpropagation ¢ um método de primeira ordem, ou seja, utiliza somente a informagao
das derivadas de primeira ordem do erro quadratico de aproximagao para correcao dos pesos.
Os pesos podem ser corrigidos por padrdo ou por época (apresentagdo de todos os padrdes do
grupo de dados de treinamento). No primeiro caso, a fungdo objetivo de treinamento € o erro
quadratico de um padrdo e no segundo, o erro quadratico de todo o grupo de dados. A
atualizagdo dos pesos por época fornece um método mais robusto, sendo mais apropriada em
aplicacdes off-line, enquanto a correcdo por padrao ¢ adequada em aplicagdes on-line.

A equacdo de corregdo dos pesos pode ser descrita genericamente por:

E (n) 5.1)

AW n)=—- n

(n)=-n=2

onde

W: Vetor contendo todos os pesos da rede;

E”: Erro quadratico de aproximacio;

n: Iteracdo. Pode ser padrdo ou por época, depende de como os pesos sdo atualizados;

n: Fator de aprendizagem.

2

A derivagdo de expressdes para o calculo de em funcdo das entradas, ativagdes e

saidas da rede podem ser encontrada em ZUPAN e GASTEIGER(1993).
Comumente, se adiciona na Equagdo (5.1) um termo de momento para melhorar as
propriedades de convergéncia do método. Neste caso, a equacdo para correcdo dos pesos

torna-se:

2

AW (n)=—-n -
(n) s

(n)+a-AW(n-1)

onde « ¢ a taxa de momento.

5.2 Descricao do Método de Treinamento Levenberg-Marquardt

No caso do backpropagation, a corre¢do dos pesos ¢ proporcional ao gradiente do erro
quadratico de aproximagdo. A grande vantagem desta abordagem ¢ a simplicidade de

implementagdo, no entanto, o backpropagation apresenta baixa taxa de convergéncia.
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Para melhorar a convergéncia de treinamento em redes feedforward, deve-se incorporar
informacodes de derivadas de segunda ordem. Isto pode ser obtido utilizando uma aproximagao
quadratica para a superficie da fun¢do objetivo em torno de cada ponto de linearizacdo W(n).
A correcdo Otima para os pesos considerando a aproximagdo de segunda ordem (Ver

HAYKIN(1999)) ¢ dada por:

AW ()= —H (). ZE_ () (5.2)

0’E?

onde H(n)= g (n) ¢ a matriz quadrada de derivadas parciais de segunda ordem do erro

quadratico de aproximacao em relacdo aos pesos. Esta matriz ¢ usualmente denominada de
Hessiana.

A Equacdo (5.2) corresponde ao método de Newton utilizado em otimizagdo sem
restrigdes. Na pratica, esta estratégia de treinamento nao ¢ utilizada diretamente em fungdo da
grande complexidade, do elevado tempo computacional, ou mesmo impossibilidade da
estimacao das derivadas de segunda ordem. Existem algumas varia¢des do método de Newton
que utilizam a aproximacdo quadratica da fun¢do objetivo sem calcular as derivadas de
segunda ordem. Citam-se os métodos de Quasi-Newton, Gradiente Conjugado, Gauss-Newton
e Levenberg-Marquardt entre outros descritos em BAZARAA et al.(1993), sendo que
aplicacdes da técnica de Levenberg-Marquardt sdo mais comumente encontradas na literatura.

Este método aproxima a matriz H utilizando apenas o conhecimento de derivadas de primeira

ordem, como descrito a seguir. Seja W o vetor de derivadas parciais do erro em relagao

aos pesos para o i-ésimo padrdo e n-ésima iteragdo (considerando que a atualizagdo dos pesos
¢ realizada em cada época). Entdo se pode definir a matriz J(n) de dimensdo N, (Nimero de

padrdes) x N,, (Numero de pesos da rede).

)| S St o T )

Pode-se observar que J(n) ¢ a matriz Jacobiana do vetor de erros;

A aproximacado para a matriz H ¢ calculada como: H (n) =J(n)" J(n).
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A matriz ¢ sempre semidefinida—positiva. Para garantir que esta aproximagao seja nao
singular (neste caso definida positiva), a matriz J(n) deve ter posto completo, ou seja, seu
posto deve ser igual ao numero de pesos (considerando que o nimero de padrdes € maior que
o nimero de pesos). Infelizmente, ndo hd como garantir que esta condicdo seja satisfeita. Para
impedir que J(n)"-J(n) torne-se singular, ¢ comum adicionar a essa a matriz identidade
multiplicada por uma pequena constante positiva 0. Dessa forma, a Equacdo (5.2), para

corre¢do dos pesos, torna-se:

OE* ()

AW (n)= (I (n) J(n)+5-1)" - =

(5.3)

A aplicagdo do método de Levenberg-Marquardt, de forma semelhante ao
backpropagation, pode ser dividida em dois passos que devem ser utilizados seqiiencialmente
até a convergéncia. No primeiro passo, calculam-se as ativagdes e saidas de todos os
neurdnios para o grupo de dados de treinamento (uma época). Durante esta fase os pesos
permanecem fixos. Com estas informacdes calcula-se as derivadas parciais em relacdes aos
pesos para todos os padrdes. No segundo passo, os pesos devem ser ajustados de acordo com
a Equagdo (5.3). Deve-se notar que um sistema linear tem que ser resolvido a cada época para
o calculo das corre¢des. O método de Levenberg-Marquardt também utiliza uma estratégia
para corrigir o valor ¢ durante o treinamento, garantindo que o erro quadratico global de
aproximacao sempre diminua (Ver BAZARAA et. al.(1993)). No capitulo 6 descrevem-se
outras razdes para a utilizacdo do pardmetro o, além de melhorar o condicionamento da matriz
Jm)" - J(n).

Alguns trabalhos na literatura mostram que € possivel separar e estimar os pesos da rede
em grupos sem diferencas significativas no valor do erro global de aproximagdo, quando
comparados ao caso em que ndo se efetua nenhuma divisdo. A vantagem ¢ que sistemas
lineares de menor porte devem ser resolvidos em cada época. No trabalho de
SJOBERG e VIBERG(1997) foi mostrado que no caso de uma rede feedforward, treinada
com o método de Levenberg-Marquardt, melhores resultados podiam ser obtidos, em termos
do erro de aproximagdo, quando os pesos da camada intermediaria e de saida eram estimados
separadamente. A rede utilizada era composta de apenas uma camada intermedidria e somente
neurdnios lineares na saida. As etapas de cdlculo das saidas e estimagdo dos pesos foram

efetuadas seqiliencialmente e separadamente para cada camada. Para a rede descrita, estimar
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os pesos da camada de saida aplicando o método de Levenberg-Marquardt equivale a resolver

o problema de minimos quadrados, uma vez que essa camada ¢ linear em relagdo aos pesos.

5.3 Comparacio de Desempenho entre um Método de Primeira e Segunda

Ordem

Uma comparagdo entre o desempenho de um método de primeira ordem
(backpropagation) e um método de segunda ordem (Levenberg-Marquardt) foi efetuada na
identificagdo de um tanque de pH. Para o backpropagation, foi efetuado um estudo prévio
para descobrir o valor do fator de aprendizagem (77) e da taxa de momento (&) que resultavam
em um melhor desempenho de treinamento. Apds alguns testes obteve-se 7=0,01 e = 0,9.
No caso do método de Levenberg-Marquardt, o parametro ¢ ¢ alterado de forma adaptativa
pelo proprio método, ndo necessitando ajustes por parte do usudrio. Para este ultimo, os pesos
da camada intermedidria ¢ de saida foram treinados separadamente conforme descrito na
secdo 5.2.

O modelo empirico utilizado na identificagdo do sistema dindmico foi uma rede neural
feedforward com apenas uma camada intermediaria (composta de neurdnios tendo a tangente
hiperbolica como fun¢ao de ativagdo) e a camada de saida linear. O sistema escolhido para
comparag¢ao foi um processo SISO, que envolve o comportamento dindmico do pH ocorrendo
em um reator de neutraliza¢do. O modelo matematico do processo foi extraido do trabalho de
CHENG et al.(1995), sendo que considerou-se que o nivel do tanque constante e que nao ha
atraso na medida do pH. O modelo simplificado pode ser colocado no formato de variaveis de
estado, sendo descrito por dois estados (invariantes reacionais) e uma saida (pH). O processo
possui trés correntes de entrada, acido (HNOs), tampao (NaHCO3) e base (NaOH), que sdo
misturadas no tanque e o pH na saida desse ¢ medido. Destas correntes apenas a vazao de
base ¢ alterada. As equagdes diferenciais relacionadas aos estados sdo lineares e o pH ¢ uma

fun¢ao nao-linear desses.

=4, '(Wal _Wa4)+Q2 '(Waz _Wa4)+Q3 '(Wa3 _Wu4) (5.4)

d\w,
(Ah)M =4, '(Wbl _Wb4)+QZ '(sz _Wb4)+93 '(Wb3 _Wb4) (5.5)
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1+2.1077477%2
1+10pK1—pH4+10pKl—pK2

W, +10"" " W, - -107""* =0 (5.6)

onde

q1, g2 € g3 : Vazdes de acido, tampao e base, respectivamente;
A e h: Area ¢ altura do tanque, respectivamente;

W, e Wp;: Invariantes reacionais da corrente de acido;

W.2> € Wy Invariantes reacionais da corrente de tampao;

W,.3 e Wps: Invariantes reacionais da corrente de base;

W.s € Wy Invariantes reacionais na saida do tanque;

pK, pK;: constantes de dissociagao.

As quantidades W, e W, s3o chamadas de invariantes reacionais porque suas
concentragdes nao se alteram durante a reagdo e, portanto, as respectivas equacdes
diferenciais ndo contém o termo de reagdo. As condigdes nominais do processo podem ser

vistas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Variaveis e parametros do processo de neutraliza¢io

Variavel Valores nominais
A 207 cm’
h 14,0 cm
pK; 6,35
PK; 10,25
q:(HNO;) 16,6 ml/s
q> (NaHCO;) 0,55 ml/s
¢5” (NaOH) 15,6 ml/s
pH™ 7,0
W 3e-3 M
W.» -3e-2 M
Was 3,05e-3 M
Wy, 0
W, 3e-2 M
Ws S5e-5M

(*): Valores de estado estacionario
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As Equacgodes (5.4) e (5.5) permitem calcular as concentracdes dos invariantes reacionais
em fun¢do do tempo, assumindo que as concentragdes iniciais e as vazdes sejam conhecidas.
O pH da solugdo pode entdo ser determinado da Equacdo (5.6) a partir dos valores das
concentragdes dos invariantes reacionais. A Equacdo (5.6) ¢ transcendental, ou seja, o valor
do pH ndo pode ser obtido diretamente, no entanto, pode ser determinado iterativamente
através de uma técnica para determinagdo de raizes. Neste trabalho, utilizou-se o método de
Newton para raizes.

O grupo de dados utilizado para treinamento da rede (em torno de 1200 pontos) foi obtido
amostrando o modelo do tanque de pH a cada 5 segundos (valor utilizado no trabalho de
CHENG et al.(1995)). As perturbagdes aplicadas na vazao de base foram pulsos aleatorios
com amplitude entre 7 e 21 ml/s e largura de 10 e 50 intervalos de amostragem em torno do
valor de estado estacionario ¢ = 15,6 ml/s. Foram adicionados aos pulsos ruido branco com
amplitude de 5% da utilizada para geragao desses.

Para treinamento da rede, os valores de pHy) e Uy foram utilizados como variaveis de
entrada e como saida, o valor de pHy+;. Os dados de entrada e saida utilizados no
treinamento foram normalizados entre —0,8 e 0,8. A camada intermediaria da rede
feedforward utilizada foi composta por 30 neurdnios. Este numero de neurdnios foi escolhido,
pois permitiu uma comparagao de desempenho entre os métodos de treinamento e se obteve
boa aproximagdo dos dados. Na Figura 5-1 mostram-se as perturbagdes aplicadas na vazao de

base. Na Figura 5-2 podem ser vistos os valores de pH para as perturbagdes aplicadas.

Vazao (ml/s)

9,0 j-

7,0 T T T T T T T T T T T

1 101 201 301 401 501 601 701 801 901 1001 1101
amostra

Figura 5-1 - Perturbacoes aplicadas na vazao de base do tanque de pH
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Figura 5-2 — Evolucio do pH no tanque

A rede feedforward descrita foi treinada 10 vezes, pelos métodos backpropagation e de
Levenberg-Marquardt. Em cada corrida, os dois métodos foram iniciados com os mesmos
pesos, sendo esses definidos aleatoriamente entre [-1;1], no entanto, os pesos inicialmente
utilizados foram alterados entre corridas diferentes. Em todos os casos, foram utilizadas 1500
épocas treinamento. Na Tabela 5.2, mostra-se o resultado das corridas quando atingidas 1500

épocas, onde R’ significa coeficiente de correlagio (%) calculado a partir da equacio (3.2).

Tabela 5.2 - Comparacio do desempenho dos métodos de backpropgation e

Levenberg-Marquardt (treinamento)

Backpropagation Levenberg-Marquardt
Corrida R (%) 100-R*(%) R: (%) 100-R*(%)

1 99,8028 0,1972 99,9879 0,0121

2 99,6445 0,3555 99,9871 0,0129

3 99,5841 0,4159 99,9924 0,0076

4 99,5074 0,4926 99,9936 0,0064

5 98,3656 1,6344 99,9884 0,0116

6 99,5036 0,4964 99,9851 0,0149

7 98,1779 1,8221 99,9855 0,0145

8 99,5955 0,4045 99,9907 0,0093

9 99,3106 0,6894 99,9914 0,0086

10 99,6832 0,3168 99,9900 0,0100
Média 99,3175 0,6825 99,9892 0,0108
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De acordo com a Tabela 5.2, pode-se observar que o desempenho de treinamento, quando
se compara o valor de R?, obtido com o método de Levenberg-Marquardt foi bastante superior
ao backpropagation. O valor de 100-R* que indica a porcentagem do sinal de saida, em
termos da energia, que ndo foi identificada pelo modelo ¢, em média, 60 vezes menor no caso
do método de Levenberg-Marquardt.

Como um exemplo, pode-se observar nas Figuras 5.3 e 5.4 as previsdes das redes
treinadas pelos métodos backpropagation e Levenberg-Marquardt, para o caso da corrida
numero 10. Estas redes correspondem as obtidas na ultima iteracdo de treinamento. Na Figura

5-5 podem ser observados os respectivos erros de previsao.

Real Rede
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Figura 5-3 - Dados reais , previsiao da rede feedforward treinada por backpropagation

pH
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Figura 5-4 - Dados reais , previsiao da rede feedforward treinada por Levenberg-Marquardt
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Analisando as Figuras 5.3 a 5.5, nota-se que as amplitudes dos erros de treinamento foram,
em geral, menores quando o treinamento foi efetuado com o método de

Levenberg-Marquardt.

1,0
0,5
(=)
é: 0,0 - W
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1,0
0,5
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t 0’0 ‘—FH\h—M—“F,—M—r‘—V\——ﬁM‘;—\——V—Wv—"-V
=
-0,5
-1’0 T T T T T T T T T T T
1 101 201 301 401 501 601 701 801 901 1001 1101
amostra
(b)
Figura 5-5 - (a) Erros de previsao da rede feedforward treinada por backpropagation (b)

Erros de previsao da rede feedforward treinada por Levenberg-Marquardt

Também para a corrida de nimero 10, mostra-se na Figura 5-6 a evolugdo do valor do
100-R* em fungdo do niimero de épocas (ambos em escala log) para o treinamento efetuado
por backpropagation e por Levenberg-Marquardt. Pode-se observar que para o
backpropagation, seriam necessarias mais épocas, além das 1500 utilizadas, para a
convergéncia do método. Ao contrario, no caso da técnica de Levenberg-Marquardt, a partir

de 100 épocas o erro quadratico de aproximacao nao se alterou de forma significativa.
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Figura 5-6 - Evolucio do erro de treinamento utilizando os métodos backpropagation e

Levenberg-Marquardt

Na Figura 5-6 pode-se observar que, no caso do método de Levenberg-Marquardt, o
treinamento poderia ter sido finalizado em menos de 100 épocas, uma vez que o erro de
aproximacao ndo variou de forma de significativa a partir desse ponto. Existe a possibilidade
de estar ocorrendo o problema de sobre-treinamento da rede feedforward nesta situagdo. No
entanto, neste capitulo deseja-se descobrir qual o melhor método, em termos da minimizagao
do erro de aproximacdo, uma vez que no capitulo 7 mostra-se que o problema de
sobre-treinamento pode ser minimizado alterando apenas a fun¢do objetivo de aprendizado da
rede.

A diferenca de desempenho entre os métodos de treinamento testados pode ser atribuida a
utilizagdo de informagdes relativas a interagdo entre as variaveis de otimizacao, neste caso os
pesos da rede, na minimizagdo do erro quadratico de aproximacao. As informacdes de
interacdo entre os pesos estdo contidas nas derivadas de alta ordem do erro de aproximagao.
No caso da estratégia de Levenberg-Marquardt estas derivadas sdo utilizadas, ao contrario
método de backpropagation. Na verdade, o backpropagation ¢ uma versdo bastante
simplificada do método de Newton para otimizacao. Isto pode ser observado eliminando a
dependéncia entre diferentes pesos da matriz H. A simplificacdo torna a matriz Hessiana
diagonal, ou seja, todas as derivadas cruzadas sdo anuladas. Dessa forma, a inversa de H
torna-se uma matriz diagonal em que os elementos da diagonal principal correspondem ao
inverso dos respectivos elementos em H. Se comparado ao backpropagation, este “novo”
método utiliza ganhos, fatores de aprendizagem, diferenciados para cada peso. A informacao

de segunda ordem esta restrita a estes ganhos. Como ultima simplificacdo, considera-se que os
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ganhos aplicados em todos os pesos sdo iguais, ou seja, o valor do fator de aprendizagem ¢
unico e serve como um parametro de ajuste do método. A técnica de treinamento resultante &

equivalente ao classico método backpropagation (sem o termo de momento).

5.4 Metodologia de Treinamento Baseada em Algoritmos Genéticos e

Minimos Quadrados

5.4.1 Introducao

Nesta se¢do foi aplicada uma técnica simples, em termos de implementagdo
computacional, para treinamento de uma rede feedforward baseada em algoritmos genéticos e
minimos quadrados. Esta técnica ¢ descrita em GHOSH ¢ VERMA(2001) que utilizou um
algoritmo genético para determinar os parametros pertencentes a camada intermediaria e
minimos quadrados para estimar os pesos da camada de saida de uma rede neural
feedforward.

No trabalho de CLAUMANN(1999), foi mostrado que o algoritmo genético descrito pelo
autor obteve resultados superiores, em termos do resultado final e velocidade de
convergéncia, quando comparado ao proposto por GOLDBERG(1989) para uma série de
benchmarks de otimizagdo. Por isso, foi utilizado o Algoritmo genético descrito pelo primeiro
autor conjuntamente o método dos minimos quadrados para o treinamento de uma rede
feedforward.

Os Algoritmos Genéticos (GAs) sao algoritmos de otimizagdo baseados nos mecanismos
de sele¢do natural e adaptacdo. Estes algoritmos operam com um conjunto de possiveis
solugdes, denominado “populagdo”, para determinagdo do 6timo. Os elementos da populacao,
também conhecidos por individuos, sdo combinados através de uma troca de informagdes de
modo a encontrar melhores solugdes que as da populacao original. A troca de informagdes
para determinagdo da nova populagdo depende do valor da fungdo objetivo, de tal forma que
melhores solugdes possuem maior possibilidade de serem combinadas. Desse processo
obtém-se, em geral, solugdes melhores que as originais e toda a populacdo desloca-se em

direcdo ao 6timo. Quando um conjunto de individuos de tamanho igual ao da populacao ¢
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obtido considera-se completada uma geragdo. O primeiro Algoritmo Genético foi descrito por
HOLLAND(1975) e foi inspirado em um mecanismo simplificado da adaptacdo natural dos
seres vivos ao ambiente. A adaptacdo pode ser considerada um processo de modificagdo
progressiva de uma populagdo promovendo um melhor desempenho no ambiente. O

ambiente, neste caso, ¢ a fungdo objetivo a ser otimizada.

5.4.2 Termos Técnicos Utilizados em Algoritmos Genéticos

Em sistemas naturais um ou mais cromossomos combinam-se para formar a informagao
genética necessaria a formacao de um individuo. As strings, nos sistemas genéticos artificiais,
sdo analogas aos cromossomos nos sistemas bioldgicos.

Em sistemas naturais a interacdo entre um organismo e seu ambiente ¢ conhecida como
fendtipo. O equivalente ao fenotipo, nos algoritmos genéticos, sdo as varidveis decodificadas,
também chamadas de conjunto de parametros, solucdo alternativa ou ponto no espago de
solucao.

Em Genética, os cromossomos dividem-se em genes que sdo caracterizados por duas
propriedades: O alelo (fungdo do gene) e o locus (posicdo do gene no cromossomo). Na
pesquisa genética artificial, as strings sao formadas por um conjunto de detefores ou
caracteristicas que sdo diferenciados entre si pela funcdo que desempenham e pela posi¢ao
que ocupam na string. O conjunto de todos os valores (também podem ser simbolos caso seja
um numero finito) que um detetor pode assumir ¢ conhecido por alfabeto. Por exemplo, em
codificacdo bindria o alfabeto ¢ {0,1}. Em codificacdo real, cada gene pode assumir qualquer
valor dentro de um intervalo pré-definido.

Em populacdes naturais, o fitness ¢ a capacidade das criaturas sobreviverem aos
predadores, pestes e outros obstaculos a reproducdo. No ambiente artificial, o fitness é uma
medida relativa de desempenho entre os elementos da populacdo. O fitness pode ser
determinado diretamente a partir do valor da funcdo objetivo ou de algum critério baseado

nela.
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5.4.3 Diferengas Entre Algoritmos Genéticos e Técnicas Classicas de

Otimizagao

Os algoritmos genéticos diferem dos métodos de otimizagdo baseados em Calculo nos

seguintes aspectos:

e As varidveis de um problema a ser otimizado podem ser codificadas em algum alfabeto, tal
como o bindrio. Neste caso, as operagdes efetuadas resumem-se a copias e trocas de bits;

e GAs operam com uma populacdo de possiveis solugdes da otimizagdo (individuos ou
elementos) ndo com apenas uma solugdo. A robustez dos GA4s a estagnagdo em minimos
locais deve-se a utilizacdo de uma populacdo cujos individuos sdo espalhados inicialmente
por todo o espago de pesquisa. Eventualmente alguns individuos da populagdo poderao
convergir para 6timos locais, porém isso dificilmente acontecerd com todos a0 mesmo tempo;
e (GAs utilizam apenas informagdo das avaliagdes da fungdo objetivo, ndo empregando
qualquer outro tipo de conhecimento tal como o de derivadas;

e A gera¢do de novos individuos nos GAs ndo ¢ realizada de forma deterministica, mas

através de modificagdes aleatdrias nos individuos da populacdo atual.

Mais detalhes a respeito de Algoritmos Genéticos ver GOLDBERG(1989).

5.4.4 Descri¢do da Técnica Baseada em Minimos Quadrados e Algoritmos

Para treinamento da rede feedforward foi utilizado um algoritmo genético com codificagdo
real. Neste caso, cada detetor equivale a um peso da rede a ser otimizado e, portanto, o
nimero de detetores da string de cada individuo ¢ igual ao niumero de pesos da camada
intermediaria. Em termos de implementacdo computacional, cada string corresponde a um
vetor de nimeros reais de comprimento igual ao niumero de variaveis sendo otimizadas.

Em cada geragdo, o algoritmo genético produz uma populacdo de individuos, sendo que a
string de cada individuo corresponde a camada intermediaria de uma rede neural feedforward
diferente. O valor da fungdo objetivo (o erro quadratico de aproximacdo) de cada individuo

utilizado no calculo do fitness foi obtido da seguinte forma: Uma vez que os pesos da camada
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intermediaria foram definidos pelo algoritmo genético, calculam-se as saidas dos neurdnios da
camada intermediaria para todos os padrdes do grupo de dados de treinamento. Como os alvos
sdo conhecidos e a camada de saida ¢ linear, a determinagdo dos pesos da camada de saida
implica na resolucdo de um problema de minimos quadrados. Apos estimar estes ultimos
pesos, obtém-se a saida prevista pela rede para todos os pontos do grupo de dados e,
finalmente, calcula-se o erro quadratico de aproximacgao de treinamento.

Deve-se notar que as saidas dos neuronios da camada intermediaria e de saida,
considerando todos os padrdes do grupo de dados de treinamento, sdo avaliadas apenas uma
vez para o calculo da fungdo objetivo de um individuo.

Do ponto de vista da rede neural, o Algoritmo Genético ¢ desconhecido e as unicas
informacdes que a rede necessita desse sdo os pesos da camada intermediaria. Do ponto de
vista da aplicagdo do Algoritmo Genético, a arquitetura da rede ¢ desconhecida e a Unica
informagdo que o GA4 necessita € o valor da funcdo objetivo.

As técnicas redes neurais, algoritmos genéticos e minimos quadrados foram combinadas
em um unico algoritmo, no entanto, as partes atuam de forma continua e independente.

Na identificacdo do tanque de pH foi utilizada uma populacio 30 individuos. Um numero
maior de individuos sé elevou o tempo computacional € um nimero inferior resultou em pior
desempenho de treinamento. Todos os outros parametros do método, tais como, tipos de
operadores de crossover, mutacao, selecdo e taxas de crossover, mutacao etc foram definidos

de acordo com CLAUMANN(1999).

5.5 Comparacio de Desempenho Entre um Método de Segunda Ordem e

um Método Baseado em Algoritmos Genéticos

As estratégias de treinamento GA + minimos quadrados e Levenberg-Marquardt foram
comparadas no treinamento de uma rede feedforward com 30 neur6nios na camada
intermediaria (a mesma estrutura utilizada na se¢do 5.3), para a identificacdo do tanque de pH
descrito.

Na Tabela 5.3, mostra-se o resultado das corridas apos 1500 épocas de treinamento
comparando o método de Levenberg-Marquardt (resultados repetidos da Tabela 5.2) e a
metodologia GA + minimos quadrados. Para uma comparacdo adequada entre os dois

métodos, em termos de convergéncia, foi considerado que uma geragdo, no caso do GA,



49

equivale a 30 épocas, ou seja, uma €poca associada a cada individuo de uma populagdo
composta por 30 desses. Dessa forma, o algoritmo genético foi finalizado em 50 geragoes.

De acordo com a Tabela 5.3, pode-se observar que o desempenho de treinamento, quando
se compara o valor de R?, obtido com a estratégia GA + minimos quadrados foi superior em
todas as simulag¢des ao método de Levenberg-Marquardt. A porcentagem de energia do sinal
de saida ndo identificada pela rede neural (100-R%) foi, em média, 3 vezes menor no caso da
técnica de G4 + minimos quadrados.

Como um exemplo, mostra-se na Figura 5-7, a previsdo da rede treinada por
GA + minimos quadrados no caso da corrida numero 10. Esta rede corresponde a obtida na
ultima iteragdo de treinamento. Na Figura 5-8 pode ser vista uma comparagdo dos erros de

previsao das técnicas de Levenberg-Marquardt e GA + minimos quadrados.

Tabela 5.3 - Comparacio do desempenho dos métodos Levenberg-Marquardt e

GA+minimos quadrados

GA+ minimos quadrados Levenberg-Marquardt
Corrida R* (%) 100- R* (%) R (%) 100- R* (%)

1 99,9970 0,0030 99,9879 0,0121

2 99,9944 0,0056 99,9871 0,0129

3 99,9975 0,0025 99,9924 0,0076

4 99,9963 0,0037 99,9936 0,0064

5 99,9951 0,0049 99,9884 0,0116

6 99,9970 0,0030 99,9851 0,0149

7 99,9957 0,0043 99,9855 0,0145

8 99,9968 0,0032 99,9907 0,0093

9 99,9964 0,0036 99,9914 0,0086
10 99,9968 0,0032 99,9900 0,0100
Média 99,9963 0,0036 99,9892 0,0108
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Figura 5-7 - Dados reais , previsao da rede feedforward treinada por GA + minimos quadrados
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Figura 5-8 - (a) Erros de previsao da rede feedforward treinada por Levenberg-Marquardt

(b) Erros de previsao da rede feedforward treinada por GA + minimos quadrados

Pode ser observado na Figura 5-7, que o comportamento do sistema dinamico pode ser

dividido, de forma simplificada, em regides onde o processo estd proximo de atingir um
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estado estaciondrio e em outras onde ha rapidas transigdes de ponto de operagdo. Este
comportamento ocorre em funcao das perturbagdes aplicadas na vazao de base. Comparando
as Figuras 5.7 e 5.8, ¢ possivel observar que as regides de pequeno erro estdo associadas a
comportamentos proximos ao estacionario e as regides de picos de erros estdo associadas a
ocorréncia de mudangas bruscas no processo. Para os dois tipos de comportamentos descritos,
os erros de previsdo da rede neural treinada pela estratégia GA + minimos quadrados foram
inferiores aos obtidos com a rede treinada por Levenberg-Marquardt.

Também para a corrida de nimero 10, mostra-se na Figura 5-9 a evolu¢do do valor do
100-R*> em funcdo do nGmero de épocas para o treinamento efetuado por

Levenberg-Marquardt e por GA + minimos quadrados (uma geragao = 30 épocas).
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Figura 5-9 - Evolucio do treinamento da rede feedforward utilizando Levenberg-Marquardt e

GA + minimos quadrados

Na Figura 5-9 pode-se observar que a estratégia de treinamento baseada em
Levenberg-Marquardt converge rapidamente para um minimo local. No caso da técnica de
GA + minimos quadrados, obtém-se inicialmente um desempenho inferior em termos de
convergéncia, no entanto, o valor final de 100-R? ¢é inferior indicando a robustez dessa ultima
estratégia a presenca de minimos locais.

Em termos de tempo computacional, observou-se que o desempenho do método
GA + minimos quadrados foi um pouco superior ao de Levenberg-Marquardt, se considerado
o mesmo nimero de épocas. Este resultado pode ser explicado em termos das etapas de maior
custo computacional utilizadas nos métodos e pelo numero de vezes que estas etapas devem

ser efetuadas por época.
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Foi observado que as tarefas de maior custo computacional foram o célculo do erro global
de treinamento, que necessita da avaliagdo da saida da rede para todos os pontos do grupo de
dados, e a estimacdo dos pesos a partir da técnica de minimos quadrados. Em uma época, o
erro global de treinamento deve ser avaliado apenas uma vez para as duas estratégias. No
entanto, no caso da estratégia baseada em algoritmos genéticos apenas os pesos da camada de
saida devem ser estimados por minimos quadrados. Para o método Levenberg-Marquardt,
além destes os pesos da camada intermediaria também devem ser estimados por minimos

quadrados em cada época.

5.6 Conclusoes

Embora tenha se tratado da identificacdo de apenas um sistema dinamico, pode-se
concluir, em funcdo das diferencas significativas de desempenho de treinamento, que a
estratégia GA + minimos quadrados foi superior a técnica de Levenberg-Marquardt e essas
duas foram muitos superiores ao método backpropagation.

A estratégia GA + minimos quadrados ¢ a mais simples, em termos de implementagao,
pelo fato de ser baseada em ferramentas de otimizagdo e identificacdo genéricas e
independentes do problema. Este ndo ¢ o caso dos métodos de Levenberg-Marquardt e
backpropagation que necessitam do conhecimento de derivadas e, dessa forma, sdo
dependentes da arquitetura da rede utilizada.

Uma rede neural feedforward com apenas uma camada intermediaria composta de
neurdnios nao-lineares ¢ a camada de saida linear pode aproximar sistemas dinamicos
complexos, como ¢ o caso do tanque de pH.

Embora, neste trabalho, ndo sejam utilizadas fungdes de ativagao nao diferenciaveis, ¢
possivel aplicar a estratégia GA+minimos quadrados em problemas que utilizem tal classe de

fungoes.
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6 REGULARIZACAO E REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

6.1 Introducao

Determinar um modelo de um sistema, a partir de um conjunto finito de observagdes sem
qualquer conhecimento prévio desse ¢, em geral, um problema mal-posto, no sentido de que
um modelo Unico pode ndo existir TIKHONOV e ARSENIN(1977).

Na identificacdo de sistemas, utilizando modelos lineares nos parametros, problemas
mal-postos produzem matrizes mal condicionadas, o que pode levar a grandes erros na
determinagao dos coeficientes dos modelos. Uma maneira de diminuir incertezas ¢ introduzir
conhecimento prévio do processo que se deseja identificar, além da simples aproximagao de
dados, de forma a obter-se uma solugdo tnica para o problema de aproximacdo. Um desses
procedimentos ¢ conhecido por regularizagdo. Para transformar a identificacdo de sistemas em
um problema bem-posto, TIKHONOV e ARSENIN(1977) criaram a teoria da regularizagao.
Uma forma de conhecimento prévio utilizada na teoria de regularizacdo ¢ que
descontinuidades sdo comportamentos pouco provaveis de ocorrer em processos. Isto evitard
que o comportamento de um modelo varie abruptamente nas vizinhangas de uma observacao,
sendo que alguma interpolagdo e extrapolagdo dos dados pode ser justificada. Tal hipdtese ¢
valida para uma grande classe de sistemas do mundo real, mas ndo para todos os sistemas. A
hipotese de suavidade pode ser incorporada em um modelo através do critério de
identificagdo, ou seja, na etapa de estimacdo dos coeficientes ajustaveis desse
O'SULLIVAN(1986), WAHBA (1990).

Regularizadores de naturezas diversas podem ser propostos, por exemplo, para penalizar a
curvatura das fungdes utilizadas na aproximac¢do dos dados, para impor restricdes no valor
assumido pelas variaveis, para forcar a estabilidade em malha aberta do modelo proposto para
um sistema dinamico, entre outros.

Alguns trabalhos que utilizam a regularizacdo no contexto da identificacdo encontrados na
literatura sdo: o de TULLEKEN(1993) que sugere o uso de restricoes derivadas do
conhecimento prévio do sistema para melhorar o modelo, no contexto da identificacdo de
sistemas lineares; o de THOMPSON e KRAMER(1994) que discute como diferentes tipos de
conhecimento podem ser utilizados para estruturar um modelo; o de GIROSI et. al.(1995) que

analisa como diferentes penaliza¢des da ndo suavidade levam a diferentes bases de funcdes
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utilizadas na aproximac¢ao; o de JOHANSEN(1997) que apresenta uma estrutura unificada
que permite adicionar varias formas de conhecimento durante a etapa de determinagdo dos
coeficientes do modelo.

Nas proximas secdes descreve-se como a regularizagdo pode ser introduzida em um

problema de minimos quadrados.

6.2 Introducido de Regularizadores no Problema de Minimos Quadrados

Matematicamente, a maior parte dos regularizadores pode ser introduzida no problema de
identificagdo através da funcdo objetivo. Termos adicionais, além do erro quadratico de
aproximacao, constituirdo a nova funcdo objetivo regularizada. Dessa forma, multiplos
critérios podem ser introduzidos. A importancia de cada critério pode ser ponderada
utilizando multiplicadores (constantes positivas).

Na Equacgdo (6.1) mostra-se o formato da funcdo objetivo regularizada J:
) N
J=Y=F(Xx)-0] +27-J, 6.1)
i=l

onde,

N: Numero de regularizadores;

Y: Vetor de dados que se deseja aproximar;

X: Matriz de dados de entrada;

F(X): Mapeamento nao-linear aplicado em X (Matriz);
@ Vetor de parametros;

J; - i-ésimo regularizador;

7 - i-ésimo multiplicador (y; >0);

No caso de multiplas saidas (@ matriz), o problema de minimos quadrados pode ser
resolvido de forma independente para cada uma delas. Por isso, sem perda de generalidade,

foi considerado o tratamento de uma saida apenas, o que implica que 8 ¢ um vetor.
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Algumas deducdes efetuadas nas proximas se¢des dependem das varidveis definidas e,
para maior compreensdo, as matrizes e vetores presentes na Equacgdo (6.1) sdo descritos em

formato expandido:

M
y— ¥, .yieR;(i=l,....Np)
Tl M [y(v, x1)
I,
X X X, A X, | )
ol X, eR;(i=1..N,; j=1..N,)
_ 2 _ 2,1 2,2 2,Nv N, . _
X= v 1=l . ,X,.(eR ,()1_1, N,)
XN,, | YN, Y A xy M | XW, A,
¢’(8) gcR" ;( =X,;i=1, Np)
¢2(8) . N A -
o(e)=| "\, k(o) RY > R(i=1..N,)
oy, () ®(g): R" — R
I ¢T(X,)_ _¢1(X1) ¢2(X1) A ¢N,v(X1)_
pro P70 _|#00) 00) A 6 ()| [ FOY
M M ’ (Np fo)
_¢T XN,,)_ _¢1(XNP)¢2(XNP) A ¢N,-(XNP)_
onde

N,: Numero de pontos do grupo de dados;
N,: Nuimero de variaveis;
Ny Numero de fungdes (regressores);

a(-): Mapeamento nao-linear aplicado aos pontos do grupo de dados.

Para exemplificar a influéncia dos regularizadores na solu¢ao do problema de minimos

quadrados, pode-se considerar um problema com apenas um regularizador descrito por:
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J, =2-B"0+0" A0 (B Vetor; A Matriz Simétrica) (6.2)
A minimizacao de J pode ser efetuada da seguinte forma:

J =Y -F(x)-0]" +y,-J,

U

IR N e )
U

I= B 3l R R )

U (% =0) (condigio de otimizagdo)

(F(X) F(X)+y, AP =(F(X)¥Y-y, B) (6.3)

No caso nominal (sem regularizadores, ou seja, 1=0) tem-se que a Equacgdo (6.3) reduz-se

para:
F(X) F(X0=F(X)'Y (6.4)

onde F(X)" F(X) é denominada de matriz de covariancia.

A Equagao (6.4) ¢ conhecida por "equagdo normal".

Comparando as Equagdes (6.3) e (6.4) conclui-se que para introduzir regularizadores no
problema nominal basta adicionar a matriz 4 (multiplicada por y) da Equa¢do (6.2) no lado
esquerdo da Equacdo (6.4) e subtrair vetor B (multiplicado por y) no lado direito. E
importante salientar que este procedimento pode ser efetuado para qualquer regularizador que
possa ser descrito por termos lineares ou quadraticos nos pardmetros. Regularizadores devem
ser definidos ou semi-definidos positivos e, portanto, quando descritos no formato matricial, o
termo quadratico devera sempre dominar o termo linear, se este ultimo existir. Dessa forma,

um regularizador nunca ¢ formado apenas pelo termo linear, pois resultaria em um
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comportamento indefinido. O regularizador definido na Equacao (6.2) poderia conter um
termo constante, além do linear e do quadratico, porém, sem perda de generalidade, o termo

constante ndo foi incluido, ja que serd eliminado quando da aplicagdo da condicdo de
.. dJ : . : . : .
otimizagao 20 =0. A implementacdo de regularizadores que ndo podem ser obtidos a partir

dos termos descritos levaria a um problema de otimizacdo nao-linear e, obviamente, ndo seria
possivel utilizar o0 método dos minimos quadrados para determinagdo dos coeficientes 6timos.

Generalizando o resultado da Equacao (6.4) para varios regularizadores tem-se:

J. =2B,"0+0"A4.0 ; i=1.N (onde N é o nimero de regularizadores)

[F(X)T F(X)+ i 7, A, ja = [F(X)T Y - i 7, Bij (6.5)

6.3 Normalizacdo de Regularizadores

A Equacdo (6.1) pode ser escrita, por conveniéncia, em um formato equivalente, mas

ligeiramente modificado:
N
J=|v-F(X)-0] +> y.K, J, (6.6)
i=1

Na Equacao (6.6) tem-se:
[F(x)" F(x)

4]

K;: Constante de normalizacdo, definida como , utilizando termos contidos na

Equagao (6.5);
. i-esimo multiplicador normalizado(y; >0);

|||| : Norma 2 para matrizes que € igual ao autovalor maximo da matriz.

Os outros termos foram definidos na Equacao (6.1)

A utilizacao de multiplicadores normalizados tem por objetivo:
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1) Limitar valores de j a uma faixa de pesquisa: Se =0 entdo o regularizador associado nao
possuira importancia alguma em relagdo ao termo de erro quadratico de aproximagao,
portanto %>0. No outro extremo, se %=1, o regularizador tera a mesma importancia que o
erro quadratico de aproximagdo dos dados. Dessa forma, os multiplicadores y dos
regularizadores devem assumir, na maior parte dos casos, valores entre 0 e 1;

2) Uma vez obtida a solugdo que agrade ao usuario, os valores y s3o uteis para indicar a

importancia relativa de cada termo da funcao objetivo.

A norma 2 foi escolhida porque ¢ a norma minimizada no problema de minimos
quadrados.

Das propriedades de norma implica que a matriz de covariancia F(X)"F(X) bem como as
matrizes A4;, devidamente multiplicadas por seus K; ,possuirdo a mesma norma 2, ou seja,
terdo a mesma importancia na solugdo do problema. A relevancia de cada termo podera ser

alterada através de manipulacdo dos multiplicadores j;.

6.4 Influéncia da Regularizacio pela Norma dos Pesos no

Condicionamento da Matriz de Covariancia

Para um modelo ndo-linear, mas linear nos parametros, ou seja, no caso de uma série
ndo-linear, o problema de estimagdo destes, considerando a fungdo objetivo como o erro
quadratico de aproximacgao, ¢ equivalente a resolver um problema de minimos quadrados.

O regularizador mais conhecido, também o mais simples, ¢ a norma do vetor de pesos ao
quadrado |||, ou seja o comprimento do vetor de pesos ao quadrado JOHANSEN(1997).

Adicionando-se este ao erro quadratico de aproximag¢ao, tem-se uma nova funcao objetivo:
G=J+y-[o]" = - F(x)-0 + 7ol

onde y>=0 ¢ o parametro de regularizagdo.
O minimo de G pode ser obtido analiticamente, tal como para a funcdo J, e resulta da
solugdo de um sistema linear em relacdo ao vetor de parametros @ (Ver dedug@o na segdo

6.2):
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(F(X) F(X)+y-1)p=F(X)¥

Sendo que I ¢ a matriz de regularizagdo que corresponde a uma matriz identidade com as
mesmas dimensdes de F(X)"F(X).

O parametro ypode ser definido, de forma conveniente, como:

| HF(X)T F(X)”

yEMH T
IIIJl\A

:/u.iMax
=1

onde

4>=0 ¢ uma nova constante, a ser definida;

HF (xX) F(x 1‘ ¢ norma da matriz F(X)"F(X) cujo valor ¢ igual ao autovalor maximo A"

dessa. A fungdo objetivo G pode ser reescrita como:

G=|Y-F(X) -0 + -2 0|

Esta defini¢do tem como vantagem poder se trabalhar com uma constante normalizada, ou

. . A . T .
seja, se 4 =1 a norma da matriz de covaridncia F(X) F(X), associada ao termo de

aproximag¢do dos dados ||Y ~F(X)-0 ’

, ¢ igualada a norma da matriz de regularizacdo 7

multiplicada pela constante 2. O objetivo é determinar um valor otimizado para 1 que seja
independente do problema.
Considerando o o espectro de 4 (conjunto de todos os autovalores de matriz A) e & uma

constante arbitraria tem-se, da Algebra matricial, a seguinte relagio:
oAd+a-I)=c(d)+a (6.7)
Utilizando 4= F(X)"F(X), o = y = u 2 na Equacdo (6.7) podem-se determinar os

autovalores da matriz (F(X)"F(X) + y I) a partir dos autovalores da matriz F(X)"F(X). Dessa

forma, os seguintes resultados podem ser obtidos (Ver Tabela 6.1).
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Tabela 6.1 - Influéncia da regularizacdo nos autovalores da matriz F(X) TF(Xx)

Matriz Menor autovalor Maior autovalor Numero de condicao
FmTF(X) /IMin lMax /,lMax/
ﬂMin
F(X)TFm + 7/1 //iMin +/J lMax (] +/l) ﬂMllX (1 + ﬂ) /fLMax '
(/fiMm + ,U . /fiMax)

Na Tabela 6.1, mostra-se o valor do numero de condicdo, para os casos com e sem
regularizacdo. Este parametro ¢ definido como a relagdo entre o maior e 0 menor autovalores
de uma matriz, quando se considera a norma 2 para matrizes, e indica a dificuldade de
inverter uma matriz. Se o nimero de condi¢do for préximo a 1, a matriz pode ser invertida
facilmente, no sentido que a inversa existe e pode ser calculada acuradamente. Se o nimero
de condicdo for muito alto, da ordem de muitas ordens de grandeza, a inversa pode ndo
existir.

Para matrizes simétricas do tipo F(X)"F(X) ¢ (F(X)"F(X) + yI) os autovalores sio todos
ndo-negativos. Os maiores autovalores estdo associados as fungdes mais importantes da série,
em termos da energia do sinal de saida, para a aproximag¢ao dos dados. No outro extremo, os
menores autovalores estdo associados aos termos da série de pequena importancia na
aproximagao dos dados. Como um exemplo, quando se utiliza um nimero de fungdes superior
a0 necessario para identificar um processo, a matriz de covariancia F(X)"F(X) possuira
autovalores muito préximos a zero, ja que existem regressores de pequena importancia. Neste
caso, o numero de condicdo cresce arbitrariamente € os pesos podem ser estimados
incorretamente em funcdo dos problemas numéricos envolvidos.O problema é que ndo se
conhece, a priori, quais e quantos regressores sdo relevantes a identificacdo e que, portanto
deveriam ser utilizados.

A ndo utilizagdo da regularizacdo causa problemas numéricos na estimac¢ao dos pesos
conforme descrito. Ao contrario, um valor excessivo do parametro de regularizagdo aumenta
significativamente o erro quadratico de aproximag¢do. Dessa forma, existe uma faixa de
valores que o parametro de regularizacdo ¢ pode assumir.

Uma vez que os maiores autovalores estdo associados aos termos da série de maior
importancia na aproximag¢do dos dados, os primeiros ndo deveriam sofrer variacdo
significativa quando se adiciona o regularizador pela norma do vetor de pesos. Dessa forma, o

maior autovalor de (F(X)"F(X) + yI) deve ser aproximadamente igual ao maior autovalor de

F(X)"F(X), ou seja:
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ﬂMax z(]+ﬂ) ﬂMax
o que implica em:

n<<l

Esta restricdo estabelece um limite superior para g Lembrando que (# >= 0), por
definicdo, tem-se um limite inferior para este pardmetro.

Se u for permitido variar, por exemplo, na faixa [0;1E-4] pode-se garantir que as duas
restricdes sejam satisfeitas. O valor atribuido ao limite superior foi obtido através de
simulagdes descritas na secao 6.6, onde se mostra que, para valores de x igual ou maiores que
1E-4, o erro de aproximagdo poderia ter, em alguns casos, um aumento significativo quando
comparado ao erro para =0, ou seja, sem regularizacdo. Dessa forma, fica estabelecida uma
faixa de atuacdo para o parametro de regularizacao.

Para 1~=0 tem-se a solugdo trivial que ndo utiliza a regularizagdo. Esta situacdo ndo ¢ de
interesse em fungdo dos problemas numéricos que podem ocorrer. E possivel definir um
melhor limite inferior para x# relacionando o valor desse com o maximo do numero de

condigdo que ndo resulte em problemas numéricos. O numero de condi¢gdo da matriz

Max
F(X)"F(X) + y I ¢, conforme a Tabela 6.1, igual a(l+ﬂ )'/1 %Min + ﬂMax)' Utilizando

1 << 1 nesta expressdo, o numero de condi¢cdo da matriz regularizada fica limitado

superiormente pelo valor de i

, - L+ u)- A" A" A"
Numero de condi¢do = ( /1(M,-n N L _ ﬂMax) ~ ( FEZ ;LMGX) : 1 AN

-1 (6.8)
U

Segundo PEDERSEN(1997), para calculos efetuados em dupla precisdo, o maximo valor
de niimero de condicdo para o qual ¢ garantida estabilidade numérica, na solucao de sistemas
lineares, esta em torno de 1E+8. Utilizando a Equacao (6.8), obtém-se que para u >1E-6 o
critério de limitagdo do valor do nimero de condi¢do ¢ satisfeito com seguranca. Neste caso,
tem-se que o numero de condicdo <1E+6. Dessa maneira, o intervalo 1E-6 < u<1E-4 garante
estabilidade numérica para qualquer nimero de regressores utilizado, sem prejudicar a

capacidade de aproximagdo da série de fungdes.
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6.5 Influéncia da Regularizacio na Capacidade de Generalizacio de

Modelos Empiricos

Nesta secdo, prova-se a conexdo entre o regularizador ||f|* e a suavidade da superficie de
um modelo empirico, caracterizado por uma série. Os resultados obtidos sdo aplicaveis as
redes neurais multicamadas reconhecendo que estas podem ser representadas através de séries
de fungdes cujos argumentos também sao séries.

A capacidade de generalizagdo de um modelo estd diretamente relacionada com as
curvaturas da superficie desse. Um bom modelo empirico ¢ aquele que aproxima bem os
dados e possui boa capacidade de generalizacdo, ou seja, apresenta pequenas curvaturas
(auséncia de oscilagdes e 6timos locais) em torno dos dados utilizados na identificagao.

Na Figura 6-1 mostra-se uma ilustragao de duas possiveis formas de aproximacgdo para o
mesmo conjunto de dados. Tem-se, nos dois casos, um pequeno erro de modelagem. No
entanto, a amostragem dos dados ¢ deficiente gerando incertezas na aproximagao. O modelo 1
generaliza melhor porque ndo gera comportamentos pouco provaveis de existirem na
realidade. Segundo o principio de Occam CHEN e HAYKIN(2001), na auséncia de
informagdo, o comportamento com menor probabilidade de erro de previsdo ¢ o suave. Por
este motivo, um modelo empirico linear ¢ a melhor escolha se com esse for obtido um bom

ajuste dos dados.

i hlodelo 1
—DIlodelo 2

F(X) ® Dado

X

Figura 6-1 - Comparacao da aproximac¢ao do mesmo conjunto de dados para diferentes modelos

Foram descritas apenas nogdes intuitivas a respeito da capacidade de generalizagdo e a sua
associacao com a suavidade. No entanto, a propriedade de generalizacao deve ser formalizada

matematicamente para impor um comportamento suave a um modelo ndo-linear.
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As curvaturas presentes na superficie de uma fun¢ao ficam definidas pelas derivadas de
segunda ordem, caso existam. Para um modelo empirico linear todas as derivadas de segunda
ordem se anulam, ou seja, todos os elementos da matriz Hessiana valerdo 0. Dessa forma,
limitar a curvatura implica em penalizar o desvio do comportamento linear. No trabalho de
JOHANSEN(1997) foi definido um indice de desempenho para penaliza¢do das curvaturas
presentes na superficie de um modelo empirico. O indice foi definido como a integral, com
relacdo a todas as varidveis de entrada, do somatorio das derivadas de segunda ordem ao

quadrado, ou seja:

[[v? (@) 0]\2618 (6.9)

onde,
V% Derivadas de segunda ordem;
Q: Dominio de integracao;

&: Vetor de variaveis de entradas, ou seja, varidveis independentes.

A Equacdo (6.9) representa um indice de desempenho que ¢ positivo semi-definido, ou
seja, vale 0 no caso de uma série linear e maior que 0 em qualquer outro caso. As derivadas de
segunda ordem ao quadrado resultam em valores sempre maiores ou iguais a zero para o
integrando. A integral garante que a penalizacdo das curvaturas seja aplicada para todo o
espaco onde o modelo ¢ valido.

Uma vez definido o conjunto de fungdes, ¢ possivel demonstrar que o indice de
desempenho descrito pode ser colocado no formato #'M@, onde M é uma matriz a
coeficientes constantes. A demonstracdo ¢ dada a seguir:

Para obter uma expressdao para o regularizador de curvatura em fun¢do do vetor de
parametros 6, define-se um vetor V' que corresponde a concatenacdo de todas as linhas da
matriz de derivadas de segunda ordem da saida do modelo em relagdo as varidveis

independentes (entradas do modelo):



64

_hn h, A hy N, -1 hl,NL 1
2.1 hy, A hyy hz,N 0? ¢(8)T0
com A, =
H= M ! 0¢,0¢,
hy 1 hzvv 2 A hy ILN,-1 hy
_hzv 1 hN‘,,Z A hy vy hyy |
y
T
V=\h Ah A h A Ah
b iy T ey N g
linha 1de H linha 2de H linha Nvde H

Como o modelo empirico tem validade em um dominio limitado, pode-se associar a cada
variavel g (i=1,...N,) uma faixa de trabalho, ou seja, & ¢ definida no intervalo [aj, bi]

(i=1,....Ny). Substituindo as defini¢des na Equacdo (6.9) tem-se:

v @ o) de=[[a [ V@) -V(e)dede, A de,,

J. J. J. ( Nvl2 +h2,12 +A hz,szA th,lz +A th,szxg)dgldng dng

Os termos na integral aparecem como um somatério. Dessa forma, pode-se deduzir a
expressao para a integral de um 4;; genérico. O regularizador completo pode ser obtido pela

soma destes termos. Considerando i e j arbitrarios, mas fixos.

I J‘ J ( X d&‘ld&‘zAdaN _ I JbN[ﬂ%})z dede, A de)

U (n;; é um escalar)
bN, *\d(e) 0
PP [ (gg o )M (gg(gg) )J dsde, A dey,

U (A derivada parcial ¢ um operador linear,

portanto pode-se considerar :

o*\@(e) 0 r
= =A,.(s)" 0
i,] agiagj 1,] (8)
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A fb:(/i, (&) 0) -(4,,(e) 0)de,de, A de,,

U
blpb2 (BN,
J‘al J-a2A J‘aNl, 0T (Ai’j (8)Ai’j (S)T ) 0 dgl dgz A dgNV
U
0" (,[:I:;A ub;,\?/li,j (S)Ai,j (8)T -dede, A dey, jﬂ (6.10)
A Equagdo  (6.10) é  quadratica  nos  pardmetros. O  termo

BN,

N,
. A,.,j(s)A,.’j(g)T -dede, A de) ~ desta equagdo ¢ uma matriz quadrada a

bl b2
M, =["["A
2 alda2
coeficientes constantes com dimensdes compativeis com o nimero de pardmetros. Como a
contribui¢do de todos os 4;;, para o indice de desempenho dado pela Equagdo (6.9) ¢ aditiva,

pode-se definir,

1=

N,
>

M,

~.
Il
—

onde M também ¢ uma matriz quadrada a coeficientes constantes com dimensdes compativeis
com o numero de parametros. Por defini¢do, a matriz fixa M ¢ semidefinida positiva, ou seja,

OMO >0V 6.

Dessa forma tem-se que &M@ representa o indice de desempenho dado pela Equagio

(6.9), ou seja:

IQHVZ(WS)TH}\zde - 60'M6 (6.11)

se todas as derivadas de segunda ordem existirem.

A igualdade apresentada na Equa¢do (6.11) tem uma implicagdo muito importante uma

r ’ . ~ 2
vez que é possivel encontrar um majorante para & M6 em fungio de ||0|| .

(a) (b) (c) (d) (e) ()
GMO=|6M6| = |6"-MO| = ||6-IMB|-cos o < ||Q-|M@A| < [|G-|M]-|6] < A~ |1aF
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Consideragoes:
(a) MO >0V 6;
(b) Definindo dois vetores u=6 e v= M6,
(©) |u"v |=||u||-||v||-|cos o] (o é 0 angulo entre u ¢ v);
(d) 0 < cosal <1

||
(¢) A norma de uma matriz ¢ definida como ||T || =sup——:. Dessa forma, ||7]| ¢ o maior
x|

fator de amplificacdo que um elemento x (vetor) contido no dominio de 7 pode sofrer.

De acordo com LEWIS(1991), isto implica || 7x||<||T'||-|lx|| ¥ x € ao dominio de 7.

() [|T||= A1 (o maior autovalor da matriz M).

2
Pode-se concluir que para minimizar JQHVZ@(S)THM de = @'M6 basta minimizar |4,
ou seja:

Min. |0} = Min. M6 = Min. jQHvz(qs(g)Ta}fdg (eq. 12-6)

Dessa forma, o indice de desempenho para penalizacao das curvaturas da superficie de um

2
modelo com alta complexidade de célculo .[quz ((b(s)T 01‘ de pode ser substituido, na fungao

objetivo de treinamento, por outro muito mais simples ||49|| = 6'6. O ultimo ainda tem a
vantagem de ser aplicavel a séries de funcdes ndo diferencidveis em relagdo as varidveis
independentes.

O mapeamento “complicado” 8"M8, relativo a elipse cujos eixos principais (autovetores)

ndo estdo alinhados aos eixos coordenados, pode ser majorado por um mapeamento mais

simples, a circunferéncia. Se o didmetro da circunferéncia for diminuido, o mesmo deve

. ~ . s~ 2
acontecer com as dimensdes da elipse para que a restricio &'M6 < A0=1@I° permanega

verdadeira. Assim sendo, se o simples regularizador ||@ |* for minimizado, entio

IQHVZ (dj(s)TalrdS = @'MO também sera.
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6.6 Resultados

Para demonstrar os resultados obtidos nas se¢des 6.4 e 6.5, foram efetuados alguns testes
relativos a identificagdo do tanque de pH descrito na se¢ao 5.3. Para este sistema, o valor do
pH, no instante (k+1), pode ser identificado a partir do valor do pH e da vazdo de base no
tempo discreto k. Os testes foram efetuados utilizando redes de base radial, de fungdes de
escala e feedforward. O parametro de regularizagdo foi variado entre 0, caso sem

regularizacao e 1E-4, o limite superior assumido.

6.6.1 Identificacdo do Tanque de pH Utilizando uma Rede de Base Radial

Uma rede de base radial com 30 centros, selecionados aleatoriamente entre os pontos do
grupo de dados, foi utilizada na identificacdo do tanque de pH. Em um estudo prévio foi
determinado que para um ntimero diferente de centros, por exemplo 20 ou 40, os resultados
ndo seriam alterados qualitativamente, ou seja, as mesmas conclusdes poderiam ser obtidas

em relacdo a influéncia da regularizagao no treinamento de uma rede de base radial. A fun¢ado

2
de ativagdo utilizada foi exp(—r—z) com o =1. A saida foi normalizada entre 0 e 1.A fungdo
o

objetivo que incorpora o termo de penalizacdo da norma do vetor de pesos, além do erro
quadratico de aproximacao, foi utilizada para treinamento da rede de base radial.

Na Figura 6-2 mostram-se os pesos estimados da camada de saida, em valor absoluto, para
alguns valores do parametro de regularizacdo. A abscissa corresponde ao indice dos pesos,
sendo estes ordenados em ordem decrescente de valor absoluto.

Nota-se, na Figura 6-2, que o valor absoluto dos pesos da camada de saida diminui a
medida que o parametro de regularizagdo x4 ¢ aumentado, o que implica em um decréscimo da
norma do vetor de pesos da camada de saida. Este efeito ¢ esperado j4 que a norma descrita
faz parte da funcdo objetivo minimizada. No caso sem regularizacdo, observam-se pesos da
ordem de 1E+6, indicando uma pobre capacidade de generalizagdo, uma vez que os dados de
saida da rede foram normalizados entre 0 ¢ 1. A solugdes mais coerentes correspondem as

situagoes u= 1E-6 a 1E-4, onde a grande maioria da norma dos pesos € menor ou proxima a 1.
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Figura 6-2 - Valor absoluto dos pesos para alguns valores do parametro de regularizacao

Na Figura 6-3 pode-se observar a influéncia que o parametro de regularizacdo possui no
numero de condi¢do da matriz de covariancia.

Nota-se, na Figura 6-3, que o aumento do pardmetro de regulariza¢ao diminui o nimero de
condi¢do da matriz de covariancia. Isto ocorre pelo aumento do menor autovalor da matriz, ja
que o maior ¢ pouco afetado pela regularizagdo. Nesta figura também se pode observar a
curva do nimero de condi¢do maximo, considerando que o menor autovalor da matriz de
covariancia sem regularizagdo ¢ nulo. Pela proximidade das duas curvas, pode-se concluir que

este ¢ muito pequeno.

—e— N° condicdo N° condicdo Maximo

1,0E+11
1,0E+10 - .

1,0E+09 - .

1,0E+08 - .

1,0E+07 - e
1,0E+06 - .

Numero de condi¢io

1,0E+05 - e
1,0E+04 - *

1 ,0E+O3 T T T T T T
1,0E-11 1,0E-10 1,0E-09 1,0E-08 1,0E-07 1,0E-06 1,0E-05 1,0E-04

Parametro de regularizacio (n)

Figura 6-3 - Influéncia do parametro de regularizacido no numero de condi¢cio da matriz de

covariancia
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Embora nao possa ser mostrado na Figura 6-3, em funcao da escala logaritmica para a
abscissa, o valor do numero de condi¢ao para a matriz de covariancia sem regularizacao ¢ da
ordem de 1E+17. Este valor extremamente alto explica os valores elevados para os pesos
quando u=0.

Na Figura 6-4 pode-se observar o valor do erro quadratico normalizado, 100-R* em
fungdo do valor do pardmetro de regularizagdo. A medida que a importancia do critério da
norma do vetor de pesos ¢ aumentada com o crescimento de u, o valor del100-R” cresce de
forma monotonica. Isto € esperado uma vez que os pesos devem ser ajustados para minimizar
dois critérios: o erro quadratico de aproximacdo e a norma dos pesos ao invés de apenas o

primeiro.

1,0

0,8

0,6

100-R>

04

0,2
[

0,0 T T T T T T
1,0E-11 1,0E-10 1,0E-09 1,0E-08 1,0E-07 1,0E-06 1,0E-05 1,0E-04
Parametro de regularizacio (n)

Figura 6-4 - Influéncia do parimetro de regularizacio no valor de 100-R*

Na Figura 6-4 pode-se observar que 100-R* sofre um aumento pouco significativo até
u=1E-6. A partir deste u hd um grande acréscimo em 100-R*. Como o objetivo é determinar
um valor do pardmetro de regularizagdo que garanta estabilidade numérica na estimagao dos
pesos e baixo do erro quadratico de aproximacao, u=1E-6 ¢ o valor 6timo neste caso.

Embora ndo possa ser mostrado na Figura 6-4, o valor de 100-R* para o caso sem
regularizacdo estd em torno de 0,1, ou seja, ndo ha uma grande variagio em 100-R? na faixa
de u de 0 a 1E-6. No entanto, os pesos da camada de saida sdo alterados em varias ordens de
grandeza. Isto implica que o erro quadratico de aproximacao apresenta baixa sensibilidade a
modificagcdes na superficie do modelo empirico. Dessa forma, pode-se concluir que a

utilizacdo somente do erro quadratico de aproximacdo nao fornece, em geral, uma fungao
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objetivo adequada para identificagdo de sistemas dinamicos. O problema deste critério € que
utiliza somente a informacgado puntual dos dados de treinamento, o que ocorre na vizinhanga
destes pontos ndo ¢ levado em consideracdo porque a informacao de vizinhangas estd contida
nas derivadas.

A utilizagdo do erro quadratico de aproximacdo conjuntamente com a norma dos pesos
gera uma funcdo objetivo de melhor desempenho do que apenas o primeiro critério. Neste
caso, o conhecimento das derivadas dos pontos do grupo dados ¢ utilizado indiretamente, uma
vez que minimizando a norma do vetor de pesos estimados 0 mesmo ocorre com as derivadas
de segunda ordem da(s) saida(s) da rede em relacdo a(s) entrada(s), conforme ja demonstrado

na se¢do 6.5.

6.6.2 Identificacdo do Tanque de pH Utilizando uma Rede de Fungdes de

Escala

Como no caso da rede de base radial, os pesos da rede de fungdes de escala foram
avaliados pela técnica de minimos quadrados com regularizagao pela norma dos pesos. Foram
utilizados dois niveis de fung¢des de escala, totalizando 3*+ 4°= 25 func¢des de escala.

Na Figura 6-5 mostram-se os pesos da camada de saida, em valor absoluto, para alguns
valores do parametro de regularizagdo. Os vetores de pesos foram ordenados em ordem

decrescente de valor absoluto.

1,0E+00
4 5
2 1,0E01 PhArag
» S,UL- 7 A
@ A ¢ p=
=% A a1}
£ R N o p=1,0E-1
S 1,0E02 ‘ u=1,0E-8
= A
; L ¢ p=1,0E6
- 03 - =1,0E-4
= 10E03 ap
1,0E-04
1 6 11 16 21
indice dos pesos

Figura 6-5 - Valor absoluto dos pesos para alguns valores do parametro de regularizacio
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Na Figura 6-5 pode-se observar que, no caso da rede de funcdes de escala, os valores dos
pesos variam muito pouco em fun¢do do valor do parametro de regularizagdo. A magnitude

do maior peso ¢ inferior a 1 em qualquer caso.

—e— N° condigdo N° condi¢do maximo

1LOE+11
1,0E+10 -
1,0E+09 -
1,0E+08 -
1,0E+07 -
1,0E+06 -

Numero de condi¢cao

1,0E+05

1,0E+04 . . . . . ﬁ\f
1,0E+03

1,0E-11 1,0E-10 1,0E-09 1,0E-08 1,0E-07 1,0E-06 1,0E-05 1,0E-04

Parametro de regularizacio (n)

Figura 6-6 - Influéncia do parametro de regularizacio no nimero de condicio da matriz de

covariiancia (1° nivel de resolucio)

—o— N° condicdo N° condigdo maximo

1L,OE+11 -
1,0E+10 -
1,0E+09 -
1,0E+08 -
1,0E+07 -
1,0E+06 -

Numero de condi¢io

1,0E+05 -

1,06+04 T ‘ \T
1 s 0E+03 T T T T T T |

1,0E-11 1,0E-10 1,0E-09 1,0E-08 1,0E-07 1,0E-06 1,0E-05 1,0E-04

Parametro de regularizacio (n)

Figura 6-7 - Influéncia do parametro de regularizacio no niumero de condi¢ao da matriz de

covariancia (2° nivel de resolucio)

Nas Figuras 6.6 € 6.7 pode ser observada a evolucao do nimero de condi¢ao em fung¢do do

parametro de regularizagdo, para os dois niveis utilizados na identificagdo do tanque de pH.
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Nestas figuras, o numero de condi¢do da matriz de covariancia, para os dois niveis de fungdes
de escala, variou pouco indicando que o maior e menor autovalores nao sofreram mudangas
significativas. Dado que a contribuicdo do termo de regularizagdo ¢ definida de tal forma que
0 maior autovalor da matriz de covariancia nao sofra influéncia e como o nimero de condigdo
ndo variou de forma significativa, entdo o menor autovalor também nao sofreu modificagdes
significativas em todos os casos. Dessa forma, o maior € o menor autovalores estdo mais
proximos quando se compara a rede de fungdes de escala com a de base radial, o que explica
o menor nimero de condi¢do encontrados no primeiro caso.

Na Figura 6-8 mostra-se a evolugdo do valor de 100-R* em fungio do valor do parimetro
de regularizagdo, para a rede de fungdes de escala. Como os pesos nao sofreram mudangas
significativas com a utilizago da regularizagio, o mesmo ¢ esperado para o valor 100-R* em

funcao do valor de u.

0,14 -

0,12 -

0,10

0,08 -

100-R>

0,06 -
0,04 -

0,02

0,00 \ \ \ \ \ ‘
1,0E-11 1,0E-10 1,0E-09 1,0E-08 1,0E-07 1,0E-06 1,0E-05 1,0E-04

Parametro de regularizagio (1)

Figura 6-8 - Influéncia do parimetro de regularizacio no valor de 100-R’

Para os mesmos dados de entrada e saida, o nimero de condi¢do da matriz de covariancia
da camada de saida foi da ordem 1E+17 para a rede de base radial ¢ de 1E+4 para a rede de
fungdes de escala. A diferenca de ordens de grandeza no nimero de condigdo pode ser
atribuida a que as redes de base radial sdo frames e a rede de fungdes de escala ¢ uma base
para um espaco de funcdes. Um frame ¢ um aproximador composto de regressores que podem
ser linearmente correlacionados. Em uma base, os regressores devem ser, por defini¢do,

linearmente independentes.
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No caso da rede de base radial, a aproximac¢ao ndo pode ser melhorada significativamente
uma vez que os regressores sao fortemente correlacionados. A utilizagdo de mais neurdnios s
aumentard o numero de condi¢do da matriz de covariancia. Embora, a regularizacdo pela
norma dos pesos garanta a estabilidade numérica na estimagao dos pesos, a utilizagdo desta
técnica ndo diminuird o erro quadratico de treinamento. Na verdade, hd regressores em
excesso, ou seja, alguns neurodnios poderiam ser eliminados. Para a rede de fungdes de escala,

ainda seria possivel adicionar mais niveis para melhorar a aproximagao.

6.6.3 Identificagdo do Tanque de pH Utilizando uma Rede Neural Feedforward

As redes utilizadas nas segdes 6.6.1 e 6.6.2, para a identificacdo do tanque de pH, podem
ser descritas por séries de regressores ndo-lineares. Este ndo ¢ o caso de uma rede
feedforward. No entanto, foram obtidos resultados semelhantes, em termos da influéncia do
pardmetro de regularizagdo, para a magnitude dos pesos e condicionamento da matriz de
covariancia da camada de saida.

Variando o valor do parametro de regularizag¢ao entre 0 e 1E-4, forma calculados os pesos
da rede feedforward pela técnica de GA + minimos quadrados (Ver se¢ao 5.4). A magnitude
dos coeficientes da camada intermediaria, determinados pelo G4, foi limitada ao intervalo de
[-5;5], sendo que uma faixa maior de pesquisa resultava em um maior tempo computacional
para convergéncia do método e uma faixa menor implicava em uma limitagdo da capacidade
de aproximagdo no treinamento.

A matriz de covariancia, associada a estimagao dos pesos da camada de saida, resultante
da aplicacgdo do método de minimos quadrados pode apresentar problemas de
condicionamento. Assim sendo, monitorou-se a magnitude dos pesos, condicionamento da
matriz de covariadncia da camada de saida e erro de aproximacdo em funcdo do numero de
épocas.

Variando o parametro de regularizacdo, foram treinadas redes feedforward com 30
neurdnios na camada intermediaria até a convergéncia. Em qualquer caso, utilizou-se
inicialmente a mesma populacdo. No entanto, apos algumas geracdes, estas populagdes devem
ser diferentes porque as estimativas para os pesos da camada de saida sdo alteradas. Estes
ultimos também influenciam a funcdo objetivo e, portanto, alteram o comportamento da

convergéncia do método.
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A funcgdo de ativacdo utilizada na camada intermedidria foi a tangente hiperbdlica e
considerou-se a camada de saida linear.

Na Figura 6-9 mostram-se os pesos da camada de saida, em valor absoluto, para a rede
feedforward correspondente ao melhor individuo da ultima geragdo, variando o parametro de

regularizacdo. Os pesos foram ordenados em ordem decrescente de valor absoluto.
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Figura 6-9 - Valor absoluto dos pesos para alguns valores do parametro de regularizacio (u)
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Figura 6-10 - Norma do vetor de pesos da camada de saida, valor do parametro de

regularizacao (u)

Na Figura 6-9 pode-se observar que o aumento do valor do pardmetro de regularizagdo
tende a produzir uma queda no valor absoluto dos pesos. Na verdade, a norma quadratica do

vetor de pesos € que sempre decresce porque ¢ minimizada na fungao objetivo de treinamento
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da rede (Ver Figura 6-10). Embora ndo possa ser mostrado nesta ultima, em fun¢do da escala
logaritmica para a abscissa, o valor da norma dos coeficientes para o caso 4=0 fica em torno
de 700.

Na Figura 6-11 mostra-se a evolu¢do do numero de condi¢do para alguns valores do
parametro de regularizacdo, no caso da rede feedforward correspondente ao melhor individuo
da cada geragdo. O valor da abscissa ¢ mostrado em épocas sendo igual ao ntimero de
avaliagdes da fun¢do objetivo. A cada geracdo do GA foram efetuadas 30 avaliagdes de

fun¢do objetivo (a populacdo considerada foi de 30 individuos).
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Figura 6-11 - Numero de condicio da matriz de covaridncia para alguns valores do parametro

de regularizacao (u)

Nota-se na Figura 6-11 que o aumento do parametro de regularizagdo, para uma dada
época, diminui o numero de condi¢do da matriz de covariancia, conforme esperado. Para o
caso u=0, o nimero de condi¢do aumenta em fun¢do do niimero de épocas, ou seja, as saidas
dos neurénios da camada intermediéria ficam cada vez mais correlacionadas a medida que o
treinamento avanga. Como resultado, os coeficientes da camada de saida podem atingir
algumas ordens de grandeza.

Redes do tipo feedforward sao frames, tais como as redes de base radial, o que explica o
valor extremamente alto do numero de condi¢do, no caso sem regularizagao.

Na Figura 6-12 pode-se observar a evolugdo do valor de 100-R* em fungio do niimero de
épocas. Claramente, o resultado obtido para u=1E-4 ¢ insatisfatorio causando um aumento
excessivo do erro de aproximacado. Este comportamento também ocorreu com a rede de base

radial descrita na se¢do 6.6.1, cuja matriz de covaridncia sem regularizacdo também era
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extremamente mal condicionada. Para os outros valores de parametro de regularizagdo, nao ¢
verdade que o aumento desse sempre resulte em um acréscimo do erro de aproximacao. Esta
foi a unica diferenca quando se compara os resultados obtidos com a rede de base radial e a

feedforward para identificag¢do do tanque de pH.
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Figura 6-12 - 100-R* , niimero de épocas para alguns valores do parametro de regularizacio ()

6.7 CONCLUSOES

Problemas numéricos na estimacdo dos coeficientes de um modelo empirico podem ser
minimizados se a fun¢do objetivo contiver, além do erro quadratico de aproximagdo, um
termo que penalize a norma quadratica do vetor de coeficientes.

Um regularizador que penalize as curvaturas da superficie de um modelo pode ser obtido a
partir do conhecimento das derivadas de segunda ordem desse, se estas estiverem definidas.
Na pratica, o calculo do regularizador descrito, mesmo que possivel, ¢ bastante complexo ¢
custoso computacionalmente.

A minimizagdo da norma dos coeficientes de um modelo empirico também minimiza as
derivadas de segunda ordem da(s) saida(s) desse em relagdo as variaveis de entrada, o que
implica em limitar as curvaturas da superficie de previsao do modelo.

Para um modelo empirico, o compromisso entre aproximar os dados, que corresponde a
minimizagdo do erro quadratico de aproxima¢do na func¢do objetivo para estimacdo dos

coeficientes, e eliminar excessivas curvaturas da superficie do modelo, que corresponde ao
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termo que minimiza a norma do vetor de coeficientes, impde restricdes no valor do parametro
de regularizacao, ou seja, o fator que multiplica esse ultimo termo.

O aumento do fator de penaliza¢do da norma dos coeficientes de um modelo empirico, na
funcdo objetivo de treinamento, implica na minimiza¢do das curvaturas da superficie de
previsdo do modelo, no entanto, ocorre um acréscimo do valor do erro quadratico de
aproximacao.

Redes de base radial e do tipo feedforward sao frames e a rede de fungdes de escala ¢ uma
base para um espago de funcdes. A estimacdo dos coeficientes no ultimo caso ¢ menos
suscetivel a problemas numéricos, uma vez que as fungdes de uma base sdo, por defini¢ao,
linearmente independentes. Esta caracteristica ndo ¢, em geral, verdadeira no caso de um
frame.

Para modelos empiricos que ndo sdo lineares nos parametros, como ¢ o caso da rede
feedforward, mostrou-se que a utilizacdo da regularizagdo pela norma dos pesos produz
resultados semelhantes aos observados no caso de modelos lineares nos parametros, tais como

as redes de func¢oes de escala e de base radial.
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7 COMPARACAO DE DESEMPENHO DE ARQUITETURAS DE
REDES NEURAIS

O desempenho de redes feedforward, de base radial e a de fungdes de escala proposta foi
avaliado em relagdo a previsdo do comportamento de trés sistemas dindmicos: Um reator
bioldgico, um atrator cadtico e o tanque de pH descrito na se¢do 5.5.

ApoOs as redes terem sido treinadas, ordenaram-se os pesos da camada de saida de cada
uma delas, em termos de importancia na redu¢do do erro de aproximacgao, utilizando a técnica
de minimos quadrados ortogonais KORENBERG et. a/.(1992). Com estas informacdes foram
levantadas curvas do erro de aproximacdo de treinamento em funcdo do numero de
parametros ajustaveis da camada de saida. O desempenho de previsao das redes também foi
avaliado para um grupo de dados de teste.

As fungdes de ativagao utilizadas nas redes de base radial e feedforward foram as descritas

no capitulo 6.

7.1 Identificacdo do Atrator Cadtico

O atrator cadtico ¢ descrito pelo mapeamento quadratico (equagao logistica):

y(k+1)= (k)1 - (k)] (7.1)

que ¢ oscilatério para o < 3,7 e apresenta comportamento cadtico para o > 3,7

BAKSHI e STEPHANOPOULOS(1993) (Ver Figura 7-1).

Comportamento os cilatorio (o =3,5) L0 Comportamento caético (o =3,9)

0,8 0,8
- 0,6 1 _ 06 1
s £
S 0’4 - %074 |
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0,0 \ \ \ \ 0,0 \ \ \ \

1 11 21 31 41 1 11 21 31 41
amostra amostra
(a) (b)

Figura 7-1 - (a) Comportamento oscilatorio (o= 3,5); (b) Comportamento caético (o= 3,9)
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A equagao logistica representa a dindmica de um sistema biolégico simples. A populagao
no tempo futuro yq-+;) € proporcional a populagdo no instante &, y ), € aos recursos disponiveis
no mesmo instante, descrito de forma simplificada por [/-yy]. Dessa forma, a equagdo
logistica ¢ relevante no estudo de sistemas bioquimicos.

Para incorporar uma entrada externa sem alterar as caracteristicas principais do sistema, o
parametro « foi alterado e, portanto, tem-se o = o).

O objetivo estabelecido foi prever a populagdo futura y-;), conhecendo-se o valor atual
dessa y) e da varidvel de perturbagdo ). Neste caso, a rede tem duas entradas e uma saida.

Para obtencao dos dados de treinamento calculou-se recursivamente a saida da equagao
logistica para 400 pontos. Os 200 primeiros foram utilizados para treinamento e o restante foi
utilizado para o teste. O pardmetro « foi alterado a cada iteragdo, tomando um valor aleatorio
entre 3,5 e 4, o que faz o sistema entrar e sair do caos.

As redes de base radial, do tipo feedforward e de fungdes de escala foram comparadas
com relacdo ao erro de aproximacao de treinamento, ao critério de Akaike e ao erro de
aproximacao para um grupo de dados de teste, na identificagdo do atrator caotico.

O critério para determinagao da estrutura das redes utilizado foi baseado no desempenho
da rede de fungdes de escala. Uma vez definido o nimero de parametros ajustaveis por
treinamento para esta rede, foram utilizadas redes de base radial e do tipo feedforward com o
mesmo nimero de parametros ajustaveis.

O ntimero de parametros ajustaveis da rede de fungdes de escala, que ¢ igual ao nimero de
neurdnios da rede e pesos da camada de saida, foi obtido considerando a resolu¢do em que o
erro de treinamento era pequeno e nao mais variasse de forma significativa. Dessa forma, a
quantidade de parametros ajustaveis ¢ igual ao somatorio do nimero de neurdnios contidos
em cada resolucao utilizada.

Conforme o critério estabelecido, o nimero de centros para uma rede de base radial ¢ igual
ao numero de neuronios da rede de fungdes de escala, uma vez que cada centro estd conectado
a um parametro ajustavel, ou seja, um peso da camada de saida.

Para a rede feedforward, o nimero de neur6nios da camada intermediaria foi definido de
forma que o niimero total de pardmetros ajustaveis entre uma saida e suas entradas seja igual,
ou 0 mais proximo possivel, do nimero de pardmetros ajustaveis utilizado no caso da rede de
fungdes de escala. Dessa forma, considera-se tanto os pesos da camada de saida quanto os da

camada intermediaria.
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Na Tabela 7.1 mostra-se a estrutura de cada rede para 25 parametros ajustaveis. Este
numero de parametros corresponde a uma rede de funcdes de escala com dois niveis de

resolucao.

Tabela 7.1 - Estrutura das redes utilizadas na identificacao do atrator caético

Rede de fungoes de escala

N° de neurdnios = 25
N° de niveis =2

N° de parametros ajustaveis = 25

Rede de base radial

NF° de centros = 25

N° de parametros ajustaveis = 25

Rede feedforward

N° de neurdnios da camada intermediaria = Ny, = 6
N° de pardmetros ajustaveis (camada intermediaria) = Njyum  (N© entradas + 1) = 18
N° de parametros ajustaveis (camada saida)= Ny, + 1 =7 (¥)

N¢ total de parametros ajustaveis =25

(*) Inclui bias

Na Figura 7-2 mostra-se a variacao do valor de 100-R? para as redes testadas em fun¢ao
do numero de parametros ajustaveis. Para as redes de base radial e de fungdes de escala, cada
parametro ajustavel corresponde ao peso de um neurénio. Considerando estas redes, a Figura
7-2 pode ser interpretada da seguinte forma: para um determinado nimero N (N=1,.. 25, o
namero total de pardmetros ajustaveis) calculou-se o valor de 100-R* da rede formada com
apenas os N neurdnios mais importantes, em termos da minimizacao do erro de aproximagao.
Os N neurdnios mais importantes foram determinados através da técnica de minimos
quadrados ortogonais. Variando N de 1 a 25, gerou-se as curvas das redes de base radial e de
fungdes de escala mostradas na Figura 7-2.

No caso da rede feedforward, a interpretagdo da Figura 7-2 pode ser feita de forma
semelhante: para um determinado nimero N (N=1,.. 7, o nimero de neurdnios da camada
intermediaria mais o bias de saida) calculou-se o valor de 100-R* da rede formada apenas dos
pesos conectados aos N aproximadores mais importantes (que podem ser neurdnios da
camada intermedidria ou o bias da saida) na minimizacao do erro quadratico de treinamento.

Os N aproximadores mais importantes foram determinados através da técnica de minimos
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quadrados ortogonais, uma vez que a camada de saida € linear nos parametros. Variando N de
1 a 7 gerou-se a curva da rede feedforward mostrada na Figura 7-2.

Deve-se notar que a incorporacdo de um neurdénio na camada intermediaria da rede
feeforward equivale ao crescimento da rede em um niimero de pardmetros ajustaveis igual ao

numero total de pesos conectados a esse.

—a—F. escala(trn) B. radial (trn) —e— Feed. (trn)

1OE+02 +
1,0E+01 -
1,0E+00 |
1,0E-01 -
1,0B-02 -
1,0E-03 -
1,0B-04 -
1,0E-05 -
1,0B-06 -
1,0E-07 : g ‘ : :

100-R’

Numero de parametros ajustaveis

Figura 7-2 - O valor de 100-R* em funciio do nimero de parimetros ajustiveis para as redes

testadas (treinamento)

Na Figura 7-2 pode-se observar que foi obtido o pior resultado, em termos de erro de
aproximacao, com a rede de base radial. Para este modelo, o valor de 100-R2, diminui
significativamente até 5 neuronios. No caso da rede de feedforward, obtém-se um melhor
desempenho se considerada a parte final da curva de 100-R*, sendo que pela tendéncia dessa
curva ¢ possivel concluir que adicionando mais neurénios na camada intermediaria, o erro de
aproximacao ainda pode ser diminuido. Para a rede de fungdes de escala duas caracteristicas
podem ser destacadas: O valor muito pequeno de 100-R*, quando se compara esse aos outros
tipos de modelos, e a inflexdo da curva de 100-R* para 9 neurdnios, correspondente ao
primeiro nivel de resolucao.

A rede de fungdes de escala ¢ uma base para um espago de fungdes e as caracteristicas
descritas indicam que o atrator caotico pertence, ou seja, ¢ um elemento do subespaco gerado

pelo primeiro nivel de resolu¢do da rede proposta neste trabalho.
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Para validacao de modelos varios critérios podem ser utilizados, tais como: Critérios
estatisticos, curvas de correlagdo, previsdo utilizando outro grupo de dados diferente do de
treinamento (validacdo cruzada). Neste capitulo foram adotados como métodos de
comparag¢do e validagdo de modelos, o critério de Akaike (41C) e a validagdo cruzada.

O critério de Akaike ¢ dado pela seguinte equagao:

N
2 E (k)
AIC = Nln HT +4N9

onde
N: nimero de pontos do grupo de dados;
E(k): erro associado ao k-ésimo padrao;

Ng. nimero de parametros;

O critério de Akaike ¢ constituido de dois termos. Um associado ao erro médio quadratico
de aproximacdo, sendo que diminuindo o valor desse Gltimo diminuird o valor do critério. O
outro ¢ relacionado ao numero de pardmetros do modelo e cujo valor diminui com o
decréscimo do nimero de parametros. Segundo o critério de Akaike, quando dois modelos sao
comparados, o melhor € aquele que tiver o menor valor nesse indice desempenho.

O critério de Akaike pode ser utilizado para comparar modelos com a mesma estrutura,
mas com um nimero diferente de parametros e, portanto, pode ser aplicado para determinar o
nimero 6timo de pardmetros.

O critério de Akaike também pode ser utilizado para comparar modelos com estruturas
diferentes como o feito neste trabalho, em que o desempenho das redes de base radial, de
fungdes de escala e feedforward foi avaliado. A comparagdo foi efetuada considerando o
melhor modelo de cada estrutura, ou seja, aquele que obteve o menor valor de AIC. Na Figura
7-3 mostra-se a variagdo do valor do AIC em funcao do nimero de parametros ajustaveis das

redes testadas.
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Figura 7-3 - Valor de AIC em fun¢io do nimero de parimetros ajustiveis para as redes testadas

Analisando a Figura 7-3, pode-se concluir que a rede feedforward ¢ um melhor modelo
que a de base radial, quando se compara o menor valor das curvas de AIC, e a rede de fungdes
de escala ¢ muito melhor que ambas.

Na Figura 7-4 mostra-se o valor de 100-R” para o grupo de dados de teste em fungdo do
nimero de pardmetros ajustdveis. Este teste tem por objetivo verificar a capacidade de
generalizacdo das redes descritas, uma vez que os dados sdo diferentes dos utilizados no
treinamento e, conseqiientemente, ndo influenciaram no calculo dos pesos. Pode-se observar
que a rede de fungdes de escala ¢ muito melhor que as redes feedforward e de base radial, o
que esta de acordo com o critério de Akaike. Outra caracteristica importante € que, para todos
os modelos, aumentando o nimero de parametros, o valor de 100-R*, em geral, diminui.
Dessa forma, pode-se concluir que foi evitado o problema de sobre-ajuste pelo excesso do
numero de fungdes. No caso da rede feedforward, utilizou-se a metodologia de G4 + minimos
quadrados para treinamento, sendo que essa foi finalizada quando 100-R* nio mais se alterou.
Assim sendo, foi evitado o sobre-treinamento por excesso de épocas. Dessa forma, pode-se
concluir que a penalizagdo da norma do vetor de pesos, adicionada ao erro quadratico de
aproximacao, resultou na minimizagdo de excessivas curvaturas das superficies dos modelos

utilizados na identificacao do atrator caotico.
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Figura 7-4 - O valor de 100-R* em funcio do niimero de parimetros ajustiveis para as redes

testadas (Teste)

7.2 Identificacido do Reator Biologico

O processo a ser identificado ¢ um reator bioldgico em que as células sofrem inibi¢ao pelo
aumento da concentragdo de produto. O modelo do reator bioldgico apresenta

nao-linearidades de ganho e pode ser representado através de um sistema de trés equagdes

diferenciais:
x=—dx+ y254
;v:—d(sf—s)— X

x/s

p=—dp+(au+ f)x

1-P

wl1-2, )

He )
k’"+s+%

onde
d - vazdo de alimentagdo do reator bioldgico (variavel de perturbacao);

s¢ - concentragdo de substrato na alimentacao;
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p, X, s - Concentracao de produto, células e substrato, respectivamente;

U, Um - taxa especifica de crescimento instantanea e maxima, respectivamente;
yys - rendimento em células/substrato consumido;

a € P - parametros cinéticos;

Pm, Km - constante de saturacdo do produto e substrato, respectivamente;

k; - constante de inibi¢ao do substrato.

Estas equagdes, assim como os valores dos parametros (Ver tabela Tabela 7.2), foram

extraidos do trabalho de HENSON e SEBORG,(1991).

Tabela 7.2 - Parametros do reator biologico

Parametros:

Yus = 0,4 g/g;
o =22 ¢g/g;
=02 h';
wn= 0,48 h';
Pu=50 g/1;
k.=1,2 g/l;
k; =22 g/l;
s¢=20 g/l;
d - (variavel de perturbacao).
Estado estacionario: (d = 0,202 g/1)
x=0,0g/l s=5,0g/1 p=19,14 g/l.

As variaveis de estado correspondem a concentracao de substrato, de células e de produto.
A variavel de perturbagdo utilizada foi a vazao de alimentac¢do do reator (d). As perturbagdes
de entrada foram pulsos aleatorios com amplitude maxima de 20 % em torno do estado
estacionario d = 0,202 1/h e largura de 6 intervalos de amostragem. (Ver Figura 7-5). Em um
estudo prévio foi verificado que pulsos de largura constante eram suficientes para
identificacao do sistema.

O objetivo estabelecido foi prever o valor futuro (um passo a frente) das varidveis de
estado, o que implica em trés saidas. Em um estudo prévio determinou-se que apenas os
valores atuais dos estados e da varidvel de perturbacdo eram suficientes para identificar o

reator bioldgico. Dessa forma, as redes comparadas foram compostas por quatro entradas. Nas
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Figuras 7.6 a 7.8 mostra-se o comportamento do processo para as perturbagdes aplicadas a

€SS€.

Vazao de alimentacao (I/h)
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Figura 7-5 - Perturbacdes aplicadas na vazao de alimentacio
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Figura 7-6 - Concentracio de células
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Figura 7-7 - Concentracio de substrato
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Figura 7-8 - Concentracao de produto

Além de o reator bioldgico apresentar ndo-linearidade de ganho, ha outra dificuldade para
sua identifica¢do: As concentragdes de células e de produto sdo fortemente correlacionadas.
Para avaliar o desempenho do modelo obtido, gerou-se um grupo dados de teste e efetuou-se a
validagdo. As perturbacdes aplicadas na vazao de alimentagdo d foram pulsos aleatérios com
amplitude méxima de 10% em torno do estado estacionario (d = 0,202 1/h) e largura de 40
intervalos de amostragem. Na Figura 7-9 mostram-se as perturbacdes aplicadas na vazdo de

alimentagao.
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Figura 7-9 - Perturbacdes aplicadas na vaziao de alimentacio

Nas Figuras 7.10 a 7.12 mostram-se as saidas do grupo de dados de teste.
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Figura 7-10 - Dados da saida (concentracao de células)
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Figura 7-11 - Dados da saida (concentracio de substrato)
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Figura 7-12 - Dados da saida (concentracio de produto)
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Na Tabela 7.3 pode-se observar a estrutura das redes de funcdes de escala, feedforward e
de base radial utilizadas na identificagdo do reator bioldgico. Foi considerado, na
determina¢do do niimero de parametros ajustaveis, o critério de identificacdo baseado na rede

de fungdes de escala.

Tabela 7.3 - Estrutura das redes utilizadas na identificacao do reator biologico

Rede de funcoes de escala

N° de neurdnios = 81
N° de niveis = 1

N° de parametros ajustaveis = 81

Rede de base radial

N° de centros = 81

N° de parametros ajustaveis = 81

Rede feedforward

N° de neur6nios da camada intermediaria = N, = 13
N° de pardmetros ajustaveis (camada intermediaria) = N x (N° entradas + 1) = 65 (¥)
N° de parametros ajustaveis (camada saida)= N, + 1 = 14 (¥)

N° total de parametros ajustaveis = 79 (**)

(*) Inclui bias ;

(**)Rede feedforward cujo nimero de pardmetros ajustaveis mais se aproxima de 81.

Nas Figuras 7.13 e 7.15 mostra-se a variagao do valor de 100-R? em funcdo do niimero de
pardmetros ajustdveis das redes, considerando o treinamento e o teste respectivamente. Na
Figura 7-14 mostra-se a variacdo do valor de AIC em fun¢do do nimero de pardmetros

ajustaveis das redes testadas.
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Figura 7-13 - O valor de 100-R* , nimero de parametros ajustaveis das redes (treinamento)
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Analisando as Figuras 7.13 a 7.15 podem-se obter conclusdes bastante semelhantes as do
atrator caotico. Foram obtidos os piores resultados para todas as saidas, em termos de erro de
aproximacao de treinamento, teste e do critério de Akaike, com a rede de base radial. No caso
da rede de feedforward, obtém-se um melhor desempenho, quando se compara com a de base
radial. Pela tendéncia das curvas, ¢ possivel concluir que o desempenho da primeira pode ser
melhorado adicionando mais neurdnios na camada intermediaria. Para a rede de fungdes de
escala podem-se destacar os baixos valores do erro de aproximagao de treinamento e de teste,
quando compara esse aos outros tipos de modelos. Em termos do critério de Akaike, a rede de
funcdes de escala também foi bastante superior. Pode-se observar que no caso deste modelo
houve uma inflexao, para todos os critérios, em torno de 40 neurdénios.

A rede de funcdes de escala ¢ uma base para um espaco de fungdes e as caracteristicas
descritas indicam que o modelo do reator biologico, na faixa dos dados utilizados, pertence ao
espaco gerado pelo primeiro nivel de resolugdo, tal como o atrator caodtico. Assim sendo, a
proposta deste trabalho de comecar a multiresolugdo com um pequeno nimero de fungdes de
escala foi valida em funcdo dos bons resultados obtidos, em termos de identificacdo, para os
sistemas testados.

Na Figura 7-15 pode-se observar que, para todas as redes neurais, aumentando o numero
de parametros (pesos), determinados a partir do grupo de dados de treinamento, hd uma
tendéncia para que o valor de 100-R” , correspondente ao grupo de dados de teste, em geral
diminua. Dessa forma, a regularizagdo pela norma dos pesos garantiu a capacidade de
generalizacdo dos modelos obtidos mesmo havendo forte correlagdo entre as variaveis de

entrada.

7.3 Identificacido do Tanque de pH

O processo identificado foi o tanque de pH descrito na se¢do 5.3. Como grupo de dados de
treinamento foram utilizados os primeiros 800 pontos correspondentes as Figuras 5.1 ¢ 5.2 ¢
para o teste os dados restantes.

Na

Tabela 7.4 mostra-se a estrutura de cada rede, considerando o critério de identificagdo

baseado na rede de fungdes de escala para determinar o nimero de parametros ajustaveis.
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Foram utilizados 3 niveis de resolu¢ao na identificagdo do tanque de pH no caso da rede de
fungdes de escala.

Tabela 7.4 - Estrutura das redes utilizadas na identificacdo do tanque de pH

Rede de funcoes de escala

N° de neurdnios = 61
N° de niveis =3

N° de parametros ajustaveis = 61

Rede de base radial

N° de centros = 61

N° de parametros ajustaveis = 61

Rede feedforward

N° de neurdnios da camada intermedidria= N, = 15
N° de parametros ajustaveis (camada intermediaria) = N  (N° entradas + 1) = 45 (*)
N° de parametros ajustaveis (camada saida)= Nes. + 1 =16 (*)

N° total de pardmetros ajustaveis = 61

(*) Inclui bias

Nas Figuras 7.16 e 7.18 mostra-se a variacao do valor de 100-R? em funcdo do niimero de
parametros ajustdveis das redes comparadas, considerando o treinamento e o teste
respectivamente. Na Figura 7-17 mostra-se a variagdo do valor de AIC em fun¢ao do niimero

de parametros ajustaveis das redes.
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Figura 7-16 - 100-R* , niimero de parimetros ajustaveis (treinamento)
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Figura 7-18 - 100-R* , nimero de parimetros ajustaveis (teste)

Analisando as Figuras 7.16 a 7.18, pode ser observado que resultados tdo bons, como os
conseguidos com os outros sistemas dindmicos testados, nem sempre sdo obtidos com a rede
de fungdes de escala. Na identificagdo do tanque de pH ndo foi atingido um valor de 100-R*
tdo pequeno quanto no caso do atrator caodtico e do reator bioldgico. Também nao foram
observadas inflexdes tdo marcantes nas curvas de erro de aproximacao de treinamento, teste e

do critério de Akaike como apresentadas para os outros processos.
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Para identificar o comportamento do tanque de pH, um modelo deve identificar tanto o
comportamento dinamico quanto o estacionario, sendo que esse ultimo ¢ semelhante a uma
tangente hiperbolica (curva de titulacdo). Pode-se concluir que para este tipo particular de
ndo-linearidade, a rede de fungdes de escala necessita de um niimero maior de niveis de
aproximagao. Mesmo assim, a rede feedforward, que é composta de neurénios cujas fungdes
de ativacdo sdao tangentes hiperbolicas, ndo obteve desempenho superior ao da rede de
funcdes de escala em termos dos critérios de validacdo. (Ver Figuras 7.16 a 7.18).

A rede de fungdes de escala ¢ caracterizada pela soma e produtorio de fungdes quadraticas
unidimensionais. Para muitos processos, o(s) estado(s) e/ou saida(s) podem ser descritos por
tais aproximadores, o que explica o bom desempenho obtido para o atrator caotico e o reator
bioldgico. Isto ndo ocorre no caso do tanque de pH, uma vez que o pH ¢ obtido da solugao de
uma equagao transcendental e ndo-linear em relagdo aos estados.

Em termos de capacidade de generalizagdo das redes neurais, as conclusdes obtidas para o

atrator cadtico e o reator bioldgico também sdo validas para o tanque de pH.

7.4 Conclusoes

Na identificagdo dos sistemas dinamicos atrator cadtico e reator bioldgico pode-se
concluir que os piores resultados, em termos de erro de aproximacdo de treinamento, teste e
do critério de Akaike, foram obtidos com a rede de base radial. No caso da rede feedforward,
obteve-se um melhor desempenho quando se compara essa com a de base radial. Para a rede
de funcdes de escala, pode-se destacar, em comparagcdo com os outros modelos, os baixos
valores do erro de aproximacao de treinamento e de teste. Em termos do critério de Akaike, a
rede de fungdes de escala também foi bastante superior.

Para alguns tipos particulares de ndo-linearidade, tal como a existente no comportamento
de um tanque de pH, um maior nimero de niveis de resolu¢do pode ser necessario para
correta identificagdo do sistema.

No caso da rede de fungdes de escala, que ¢ uma base para um espaco de fungdes, a
presenca de inflexdes marcantes nas curvas do erro de aproximagao de treinamento, teste e do
critério de Akaike de sistemas dindmicos indica que esses estdo contidos nos subespacgos

gerados pelos diferentes niveis de resolucao.
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O atrator cadtico e reator bioldgico pertencem ao subespago gerado pelo primeiro nivel de
resolucdo da rede de fungdes de escala proposta.

O aumento do nlimero de neurdnios faz decrescer o erro de aproximacgdo de treinamento,
como esperado, sendo que, em geral, o0 mesmo ocorreu no caso do grupo de dados de teste.
Dessa forma, a regularizagdo pela norma dos pesos garantiu a capacidade de generalizacao

das redes de base radial, feedforward e fungdes de escala.
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8 PREDICAO PARA HORIZONTE DE LONGO ALCANCE DO
COMPORTAMENTO DE SISTEMAS DINAMICOS

Na avaliacdo da capacidade de previsao de um passo a frente de modelos empiricos, sdo
utilizados os valores atuais e passados das saidas do processo para prever as saidas da planta
no proximo intervalo de amostragem, ou seja, um passo a frente. Um método de validagdo de
modelos mais exigente do que o descrito € a simulagao do comportamento do processo. Neste
ultimo, utiliza-se o(s) primeiro(s) ponto(s) do grupo de dados de validagdo como condicao
inicial para a rede. Para os demais pontos, utiliza-se apenas os dados das varidveis de
perturbag¢ao como informagao externa e faz-se a realimentacao das saidas da rede.

Neste trabalho, o desempenho da rede de funcdes de escala foi avaliado utilizando essa
como simulador de dois sistemas dindmicos reconhecidos como benchmarks de identificagao
e controle ndo-linear: um CSTR encamisado que apresenta multiplicidade de estados

estacionarios e um reator que apresenta resposta inversa variavel.

8.1 CSTR Encamisado

O processo a ser identificado ¢ uma reacao quimica exotérmica do tipo 4 — B de primeira
ordem, ocorrendo em um CS7TR com camisa de resfriamento. Este processo apresenta dois
estados estacionarios estdveis e um instdvel. O modelo matematico rigoroso do CSTR
encamisado foi apresentado na literatura de diversas formas, sendo adotado neste trabalho o
modelo utilizado por EMBIRUCU(1993). O modelo do CSTR pode ser representado através
de um sistema de trés equagdes diferenciais que descrevem a evolucdo dos estados
(concentracdo de reagente no reator, temperatura no reator € na camisa) € uma equagio

algébrica ndo-linear relacionando a constante da reagdo de primeira ordem com a temperatura

no reator:

dx

d_;=_¢'k'x1+Q‘(x1f_x1)

dx,

g:ﬂﬁj'k'xl _(q+5)'x2 +0 X3 +q-x,,

dr 5, 5,5,

dry 4y =%) S-(ry=x)
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O processo ¢ descrito nas variaveis adimensionais:
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A carga térmica ¢ definida como: m = q .Xr = Xor=m/q, sendo que:

AH - Calor de reacao;

C - Composic¢ao no reator;

Ct - Composi¢do de alimentacao;

Ci - Composicao de referéncia de alimentagao;
p -Densidade do meio racional;

pc - Densidade do fluido refrigerante;

C, -Capacidade calorifica do meio reacional;

Cpc - Capacidade calorifica do fluido refrigerante;
T - Temperatura do reator;

T¢-Temperatura de alimentacao do reator;

T, -Temperatura do fluido refrigerante;

99
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Teo-Temperatura de alimentagao do fluido refrigerante
E -Energia de ativagao;

R - Constante universal dos gases;

U - Coeficiente global de troca térmica;

A - Area de troca térmica;

V - Volume do reator;

V¢-Volume da camisa;

ko -Fator de Freqiiéncia;

Q -Fluxo de Alimentacao;

Qo -Fluxo de Alimenta¢ao de referéncia.

Os valores numéricos utilizados podem ser vistos na tabela Tabela 8.1:

Tabela 8.1 - Parametros do CSTR encamisado

Parametros

B=38.,0;

xi¢=1,0;
$=0,072;
m=0,2;
6=0,3;
q=1,0;
v = 20,0;
x3=0;
6=0,1;
0,=0,5;
X3¢ =-1,0;
q.=1,65102;

d - (variavel de perturbagao).

Estados estacionarios estaveis (d = 1.0)
1) (x;=0,8933, x,=0,5193, x5 =-0,5950)
2) (x4=0,1890, x,= 5,1373, x3 = -0,6359

As varidveis de estado correspondem a concentracdo do reagente 4, a temperatura do

reator e a da camisa. A varidvel de perturbagdo utilizada foi a vazao de alimentacao do reator.
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O grupo de dados utilizado para treinamento da rede (em torno de 800 pontos) foi obtido
amostrando o modelo do CSTR a cada 0,25 segundos, como recomendado no trabalho de
TAHUATA(1992).

As perturbacdes aplicadas na vazdo de alimenta¢do adimensionalizada (¢) foram pulsos
aleatorios com amplitude maxima de 0,75 e largura de 5 e 15 intervalos de amostragem em
torno do valor de estado estacionario g = 1,0. As perturbagdes na vazao de alimentacao foram
suficientes para provocar transi¢des entre os estados estacionarios.

Na Figura 8-1 mostram-se as perturbacdes aplicadas na vazao de alimentacdo e utilizadas
para treinamento da rede de fungdes de escala. Nas Figuras 8.2 a 8.4 podem ser vistas as

saidas correspondentes as perturbacoes aplicadas na vazao de alimentagao.

1,60 n

1,10 -

0,60 -

Vazao de alimentacdo Ad.

0,10 T T T T T
1 101 201 301 401 501

Figura 8-1 - Perturbacdes aplicadas na vazao de alimentacio

O objetivo estabelecido foi prever o valor futuro das varidveis de estado a partir do valor
atual e anterior dessas e da variavel de perturbacdo. Assim sendo, a rede foi composta de trés
saidas correspondentes aos estados. Foi constatado que apenas os valores atuais dos estados e
da variavel de perturbagdo eram suficientes para identificar o processo uma vez que o
coeficiente de correlagdo de aproximacdo dos dados em cada saida foi superior a 99,99%.
Dessa forma, nao houve necessidade de utilizar mais valores atrasados das saida e, portanto, a

rede de fungdes de escala foi composta de 4 entradas.
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Figura 8-2 - Dados treinamento (concentracio de reagente 4)
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Figura 8-3 - Dados treinamento (temperatura no reator)
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Figura 8-4 - Dados treinamento (temperatura na camisa)

Para avaliar o desempenho do modelo obtido, gerou-se um grupo de dados de teste, sendo

que as perturbagdes aplicadas na vazao de alimentagdo foram pulsos aleatérios com amplitude
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maxima de 0.7 e largura de 10 intervalos de amostragem em torno do valor do estado

estacionario ¢ = 1,0. Na Figura 8-5 mostram-se as perturbagdes aplicadas na vazao de

alimentacao.

1,60
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Figura 8-5 - Perturbacdes aplicadas na vazio de alimentacio (teste)

Nas Figuras 8.6 a 8.8 mostra-se uma comparagao das saidas previstas pela rede e os dados

reais. A rede foi utilizada como um simulador, ou seja, os valores das saidas foram

realimentados para calculo das previsdes. O coeficiente de correlagdo de aproximacao para

cada saida foi superior a 99,99%.
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Figura 8-6 - Dados teste x simulagdo rede (concentragio de reagente 4)
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Figura 8-7 - Dados teste x simulacio rede (temperatura no reator)
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Figura 8-8 - Dados teste x simulacio rede (temperatura na camisa)
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Pode ser observado nas Figuras 8.6 a 8.8 que a rede de fungdes de escala conseguiu

identificar perfeitamente a multiplicidade de estados estacionarios e os comportamentos

dindmicos nas vizinhangas desses. Dessa forma, foi comprovada a capacidade identificagdo de

redes baseadas em wavelets, o que valida as alteragdes propostas.

Pode-se concluir que a rede de fungdes de escala generalizou muito bem, ou seja, essa foi

treinada para prever um passo a frente, no entanto, foi capaz de prever um niimero arbitrario

de passos. O desempenho obtido, em termos de previsdo em aberto, foi semelhante ao das

redes neurais recorrentes CLAUMANN(1999).
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8.2 Reacao de Van de Vusse

A sintese do ciclopentenol a partir do ciclopentadieno segue a mesma seqii€éncia de
reagcdes como as ocorridas no reator de Van de Vusse que apresenta resposta inversa variavel

NIEMICE e KRAVARIS(1998). O esquema de reagao ¢ o seguinte,
A—>B—>C e 24—>D
sendo que, neste caso, 4 ¢ o ciclopentadieno, B ¢ o ciclopentenol, C ¢ o ciclopentandiol e D ¢

o Diciclopentadieno. Considerando o volume de reator constante e que as reagdes sao

isotérmicas, o processo pode ser descrito pelas seguintes equagdes:

dcfta :_kl .Ca _k3 .Caz +u.(CaO_Ca)

dc

=k Cky G muG &b
y=C,

onde

C, e Cp: Concentragdes de A e B no reator, respectivamente;

y: Produto de interesse que ¢ a concentracao de ciclopentenol (B);
C.0: Concentracao do reagente 4 na corrente de alimentagao ;

u: Taxa de diluigdo;

ki, k2, k3 : Parametros cinéticos.

Nas simulagdes efetuadas, os valores dos parametros de reagdo utilizados foram os

descritos em PEREZ et. al.(2002) e podem ser vistos na Tabela 8.2.

Tabela 8.2 - Parametros do reator Van de Vusse

Parametro de reacao Valor
ki 50h
k; 100 b
ki 50 1/(mol.h)
Cao 10 mol/l
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Deve-se notar que embora a varidvel de interesse seja o ciclopentenol (B), a concentragao
do reagente 4 também deve ser conhecida para ser possivel simular o comportamento da
primeira, conforme a Equacao (8.1). Dessa forma, na sintese do ciclopentenol, as variaveis de
estado de interesse correspondem as concentracdes das substincias 4 e B. A variavel de
perturbagao escolhida foi a taxa de dilui¢do da corrente de alimentagao.

O grupo de dados utilizado para treinamento da rede (em torno de 1100 pontos) foi obtido
amostrando o modelo descrito a cada 1 s = 2,7778 E-004 h. As perturbagdes aplicadas na taxa
de diluigdo () foram pulsos aleatérios com valores na faixa de [20; 190] h™' e largura entre 10
a 50 intervalos de amostragem. Na Figura 8-9 mostram-se as perturbacdes aplicadas na taxa
de diluicdo e utilizadas para treinamento da rede de fungdes de escala. Nas Figuras 8.10 ¢ 8.11

pode ser vista a evolucao das concentragdes de 4 e B para as perturbacdes aplicadas.
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Figura 8-9 - Perturbacdes aplicadas na taxa de diluicio (dados de treinamento)
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Figura 8-10 - Concentracio de 4 (dados de treinamento)
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Figura 8-11 - Concentracao de B (dados de treinamento)

O objetivo estabelecido foi prever o valor futuro das varidveis de estado a partir do valor
atual e anterior dessas e da variavel de perturbacdo. Assim sendo, a rede foi composta de duas
saidas correspondentes aos estados de interesse. Em um estudo prévio, constatou-se que
apenas os valores atuais dos dois estados e da variavel de perturbagdo foram suficientes para
identificar o processo, sendo que o coeficiente de correlagdo de aproximacao dos dados em
cada saida foi superior a 99,99%. Dessa forma, a rede de fungdes de escala foi composta de 3
entradas.

Para avaliar o desempenho em aberto do modelo obtido, gerou-se um grupo dados de
teste, sendo que as perturbacdes aplicadas na taxa de diluicdo foram pulsos crescentes entre
30 ¢ 180 h"' com largura de 200 intervalos de amostragem. Na Figura 8-12 mostram-se as

perturbagdes aplicadas na taxa de diluigdo.
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Figura 8-12 - Perturbacdes aplicadas na taxa de diluicio (dados de teste)
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Nas Figuras 8.13 e 8.14 pode-se observar uma comparagdo entre as saidas previstas pela

rede e os dados de teste, sendo a rede utilizada como um simulador do processo. O coeficiente

de correlagdo de aproximagao do teste para cada saida foi superior a 99,99%.

Real - Rede

6,5
S 60 P
= ’ S
E 55- P
< F 4
S 5,0
U 'r.p—-——-—-
§ 45 -
$ 40 P
= .
8 3,5 ‘ g

3,0 \. T T T T T

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
amostra

Figura 8-13 — Dados teste  rede atuando como simulador (concentracao de 4)
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Figura 8-14 - Dados teste , rede atuando como simulador (concentracao de B)

Pode ser observado nas Figuras 8.13 e 8.14 que a rede de fungdes de escala conseguiu

identificar perfeitamente a comportamento ndo-linear de resposta inversa variavel. Como no

caso do CSTR com multiplos estados estaciondrios, pode-se concluir que a rede de fungdes de

escala generalizou muito bem uma vez que foi treinada para prever um passo a frente; no

entanto, foi capaz de prever um niimero arbitrario de passos.

Os benchmarks de identificacdo e controle ndo-lineares descritos neste capitulo foram

identificados utilizando apenas um nivel de resolu¢do, o que confirma a validade da proposta

de iniciar a multiresolu¢do com o menor nimero possivel de fungdes de escala.
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8.3 Conclusoes

O desempenho da rede de fungdes de escala foi validado utilizando essa como simulador
de dois sistemas dindmicos reconhecidos como benchmarks de identificacdo e controle
ndo-linear: um CSTR encamisado que apresenta multiplicidade de estados estacionarios e um
reator que apresenta resposta inversa variavel (reator de Van de Vusse). No caso do CSTR, a
rede de fungdes de escala conseguiu identificar perfeitamente a multiplicidade de estados
estacionarios e os comportamentos dindmicos nas vizinhangas desses. Para o reator de Van de
Vusse, o modelo neural proposto conseguiu identificar com precisdo o comportamento
ndo-linear de resposta inversa variavel.

A rede de fungdes de escala generalizou muito bem, pois foi treinada para prever o
comportamento dos processos para apenas um passo a frente, no entanto, foi capaz de prever
um numero arbitrario de passos para um grupo de dados de teste, diferente do utilizado no
treinamento.

Pelos bons resultados obtidos na identificacdo do CSTR encamisado ¢ do reator de Van de
Vusse, pode-se concluir que estes processos pertencem ao subespaco gerado pelo primeiro

nivel de resolucdo da rede de fungdes de escala proposta.
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9 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS NA PRESENCA DE
RUIDO UTILIZANDO REDES DE FUNCOES DE ESCALA

9.1 Introducao

A identificacdo de processos que ndo apresentam ruido foi abordada nos capitulos
anteriores. Este capitulo trata da identificacdo de sistemas onde ocorre ruido.

Segundo NERRAND et. al.(1994), dependendo de como o ruido, quando existe, influencia
um sistema dinamico, a estrutura de modelo mais adequada para fazer previsdes poderia ser
estatica ou recorrente. Para o caso sem ruido, qualquer uma das estruturas poderia ser
utilizada. No trabalho referido foram descritos dois tipos principais de modelos dependendo
do comportamento do ruido. Considerando, por simplificagdo, o caso de uma entrada e uma

saida tem-se:

1) Modelo do erro na saida: Neste caso, ¢ assumido que a saida do processo y,x) obedece as

seguintes equagdes:

%) = X o Uy b

Vi) = Xpl) T Wy
onde
Xp-1): Estados processo {x,-1), Xpk-2) ---Xpi-n) }
Ug-1): Vetor constituido dos atrasos na entrada externa {u,g-), Upk-2), ---Up-m)} 5

{ww}: Seqiiéncia de ruido branco.

Dessa forma, a saida ys) do modelo utilizado para fazer previsdes, ou seja, do preditor é

dada por (considerando wu =ypm —Vi),

O preditor associado ao processo que apresenta erro na variavel de saida € recorrente e

depende de N valores atrasados da varidvel prevista. Se existir uma rede neural que pode
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aproximar o mapeamento @, essa rede deve ser recorrente para que o preditor possa ser

implementado.

2) Modelo de erro na equagdo: Neste caso, ¢ assumido que o processo evolui de acordo com

as seguintes equacoes:

Kpk) = ch.Xp(k—l)aU(k_l)J+ W

Vo) = Xp(k)
A saida y(k) do preditor associado ¢ dada por:

Yy = q)lYp(k—l)’U(k—l)J

onde

Y,4-1): Vetor dos valores atrasados da saida{y,u.1), Vpk-2)> ---Vpen) }

Dessa forma, o preditor do processo que apresenta erro na equacao deve ser nao
recorrente, sendo que utiliza a saida medida do processo. Se existe uma rede neural que pode
aproximar o mapeamento e implementar o preditor, esta rede deve ser estatica uma vez que o

preditor ndo ¢ recorrente.

9.2 Geraciao de Dados com Ruido

Como ¢ mais facil treinar redes estaticas do que recorrentes, tem-se motivagdo para tentar
utilizar redes estaticas para processos que apresentam ruido na varidvel de saida, ou seja,
quando uma rede recorrente seria o preditor mais adequado. Também, para muitos casos a
influéncia do ruido pode ser desconhecida e seria desejavel que uma rede estatica pudesse ser
utilizada na identificagao.

Para testar a rede estatica de funcdes de escala em problemas com ruido, adicionou-se
ruido branco aos grupos de dados utilizados para teste e treinamento dos processos, ja
descritos, de tanque de pH e do reator biologico. O ruido foi adicionado nas variaveis de

saida, o que caracteriza erro na equagao de saida. Dessa forma, o objetivo do teste foi verificar
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a capacidade de previsao da rede para uma situacao desfavoravel, em que o preditor adequado
seria uma rede recorrente.

Para gerar os grupos de dados com ruido, foram adicionadas perturbacdes aleatdrias, com
distribui¢do uniforme, nas variaveis de saida dos grupos de dados sem ruido ja utilizados para
identificagdo do tanque de pH e do reator bioldgico. A amplitude das perturbagdes aplicadas
correspondeu, em todos os casos, a 5% da faixa dos dados originais.

Deve-se notar que atrasos das varidveis de saida também aparecem como entradas da rede.
Dessa forma, as redes de funcdes de escala foram treinadas com dados de entrada e saida
corrompidos por ruido.

A presenca de ruido branco nos dados de saida nao representa grave problema, uma vez
que o algoritmo de minimos quadrados pode lidar com tal caracteristica. O problema maior
ocorre quando o ruido aparece nas varidveis de entrada porque tal comportamento nao ¢
manipulado corretamente pelo método de minimos quadrados. Este fato é agravado pela
transformagao nao-linear dos dados de entrada efetuada pelos neurdnios da rede de fungdes de

escala.

9.3 Identificacio do Tanque de pH a partir de Dados Corrompidos com
Ruido

Para geracdao de dados com ruido, aplicou-se a metodologia descrita aos dados sem ruido
mostrados na Figura 5-2, correspondentes as perturbacdes aplicadas na vazao de base (Ver
Figura 5-1). Os primeiros 800 pontos foram utilizados para treinamento e os 400 restantes
para o teste. A variavel de perturbacdo, que corresponde a vazdo de acido, nao foi alterada.
Nas Figuras 9.1 e 9.2 mostram-se os grupos de dados de treinamento e teste obtidos com

ruido a partir da situa¢do sem ruido.
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—— sem ruido
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Figura 9-1 - Grupos de dados de treinamento com ruido obtido a partir do caso sem ruido
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Figura 9-2 - Grupos de dados de teste com ruido obtido a partir do caso sem ruido

Nas Figuras 9.1 € 9.2 pode-se observar a grande quantidade de ruido adicionado aos dados
originais. Uma rede de funcdes de escala, composta de trés niveis de resolugdo, foi treinada
com o grupo de dados mostrado na Figura 9-1, para identificar o valor do pH no instante k+/
em fun¢do do valor do pH e vazao de base no momento k. Utilizando este modelo, uma
previsdo do comportamento do processo, correspondente ao grupo de dados de teste, foi
obtida por simula¢do. Na Figura 9-3 mostra-se uma comparagao entre as previsoes do valor de

pH utilizando a rede de fungdes de escala e o grupo de dados de teste.
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Figura 9-3 - Comparacao previsao da rede em aberto , dados do teste

Na Figura 9-3 pode-se observar que a rede de fungdes de escala identificou bem os ganhos
do processo ¢ as transi¢des de estado estacionario. O bom desempenho obtido mostra que esta
metodologia de modelagem pode ser aplicada na previsao do comportamento de sistemas com

ruido, mesmo que o preditor mais adequado fosse uma rede recorrente.

9.4 Identificacio do Reator Biologico a partir de Dados Corrompidos com

Ruido

Para geracdo de dados de treinamento com ruido, aplicou-se a metodologia descrita na
secdo 9.2 aos dados sem ruido mostrados nas Figuras 7-6 a 7-8 e, no caso do teste, para as
Figuras 7-10 a 7-12. A variavel de perturbacdo, que corresponde a vazao de alimentacdo, ndo
foi alterada. Nas Figuras 9.4 e 9.5 mostram-se os grupos de dados de treinamento e teste
obtidos com ruido a partir da situagdo sem ruido. Na Figura 9-6 mostra-se uma comparagao

das previsdes obtidas com a rede atuando como um simulador e o grupo de dados de teste.
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Figura 9-4 - Dados de treinamento com ruido obtidos a partir do caso sem ruido;

(a) concentracao de células; (b) concentragao de substrato; (c) concentracao de produto
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Concentrac¢ao de Células (g/l)

—— 5% ruido

—— sem ruido

Concenc. de Substrato (g/1)

(b)

Concentracao de Produto (g/1)
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1 51 101 151 201 251 301 351 401
amostra - (c)

Figura 9-5 - Dados de teste com ruido obtidos a partir do caso sem ruido; (a) concentracio de

células; (b) concentracio de substrato; (c) concentra¢io de produto
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Concentracao de Células (g/1)

—— 5% ruido

—rede

Concenc. de Substrato (g/1)

(b)

Concentrac¢ao de Produto (g/1)

15,0 T T T T T T T T

1 51 101 151 201 251 301 351 401
amostra - (c)

Figura 9-6 - Comparacao rede atuando como simulador , dados do teste (a) concentracgao de

células; (b) concentracio de substrato; (c) concentra¢io de produto

Nas Figuras 9.4 € 9.5 pode-se observar a grande quantidade de ruido adicionado aos dados
originais. Uma rede de fungdes de escala, composta de 1 nivel de resolugao, foi treinada com

o grupo de dados mostrado na Figura 9-4, para identificar as concentragdes de células,
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substrato e produto no instante k+/, como funcao dessas e da vazdo de alimentagdo no
instante k.

Na Figura 9-6 pode-se observar que a rede de funcdes de escala identificou bem as
transicdes de estado estacionario e de forma regular os ganhos do processo. O resultado em
termos de desempenho de modelagem ¢, sem duvida, positivo quando se considera a

dificuldade do teste aplicado.

9.5 Conclusoes

O desempenho da rede de fungdes de escala foi validado utilizando essa como simulador
de dois sistemas dindmicos reconhecidos como benchmarks de identificacdo e controle
ndo-linear: um reator bioldgico que apresenta nao-linearidade de ganho e um tanque de pH,
sendo que foi adicionado ruido aos dados de treinamento e teste. No caso do tanque de pH, a
rede de fungdes de escala conseguiu identificar bem os ganhos do processo ¢ as transi¢des de
estado estacionario. Para o reator bioldgico, o modelo neural proposto identificou bem os
instantes em que ocorreram transi¢des de estado estacionario e de forma regular os ganhos do
processo.

A rede de funcdes de escala generalizou bem para os sistema dindmicos utilizados,
considerando a dificuldade do teste aplicado:

1) Foi adicionado ruido de grande amplitude as variaveis de entrada e saida dos processos;

2) A rede foi treinada para prever o comportamento do processo para apenas um passo a
frente, no entanto, foi utilizada para prever um niimero arbitrario de passos em um grupo de
dados de teste, diferente do utilizado no treinamento.

3) O preditor adequado para os processos aos quais foi inserido ruido seria uma rede
recorrente, sendo que a rede de fungdes de escala proposta neste trabalho e utilizada foi do

tipo estatica.



119

10 CONTROLE PREDITIVO DO NiVEL DE UM TANQUE COM
ALTERACAO DE DIAMETRO

10.1 Descri¢ao do Tanque de Nivel

Como uma aplicacdo para a rede de fungdes de escala, foi efetuado experimentalmente o
controle do nivel de um tanque que apresenta alteragdo brusca de diametro. O tanque de nivel
utilizado neste trabalho faz parte de um conjunto de sistemas do Laboratorio de Controle de
Processos (LCP/ENQ/UFSC).

O tanque de nivel, construido em PVC, ¢ dividido em trés se¢des: a inferior que ¢ formada
por um tubo com 0,82 m de altura e 0,15 m de didmetro; a intermediaria, localizada entre 0,82
e 0,94m que consiste de duas reducdes em seqiiéncia (0,15m = 0,10m) e (0,10m = 0,05m); a
superior que consiste de um tubo com 0,05 m de didmetro comegando em 0,94 m e se
estendendo até 1,65m. O processo também utiliza uma bomba centrifuga de 0,25 cv de
poténcia, uma valvula de controle e valvulas manuais. O detalhamento do sistema ¢ mostrado
nas Figuras 10.1 e 10.2.

O sinal enviado pelo sistema de controle, responsavel pela abertura da valvula de controle,
pode variar entre 1 ¢ 5 Volts. Os limites 1 a 5 Volts correspondem aos estados de
completamente fechado e aberto da valvula, respectivamente.

O tanque de nivel apresenta a ndo-linearidade de mudanca brusca de didmetro que varia
em um fator de trés, quando se considera a secdo inferior e superior desse. O sistema também
apresenta nao-linearidade devido a valvula de controle, que ¢ do tipo igual percentagem.
Outra dificuldade do processo ¢ que, durante o controle, o tempo de amostragem deve ser
pequeno para evitar o vazamento de dgua pela parte superior. Esse tempo ¢ adequado para o
controle do nivel da parte superior, no entanto, impde restrigdes na identificagdo da se¢do
inferior. As modificagdes no nivel no caso desta ultima, entre instantes de amostragem, sao

relativamente pequenas e contaminadas por ruido, ou seja, a relagdo sinal/ruido ¢ pequena.
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Figura 10-1 - Tanques de nivel LCP; em detalhe o tanque com alteragao brusca de diAmetro no

qual foram realizados os experimentos de controle
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Legenda:

AD/DA - Placa analogica/Digital- Digital/Analdgica
I/P - Conversor Eletro-Pneumatico

I/V - Conversor Corrente-Tensao

VM - Valvula Manual

VP - Valvula Pneumatica

LT - Sensor de Pressdo

— Visualiz’ador
de Nivel

Alimentagdo elétrica

I3
w.ﬂ

Alimentagdo elétrica

Alimentagao elétrica AD/DA

4-20 mA ] 1A%

1-5 Volts

Alimentagdo pneumatica

3-15 psi

Figura 10-2 - Diagrama do sistema de controle do tanque de nivel

10.2 Treinamento da Rede de Funcoes de Escala

Uma série temporal para identificagdo do processo foi obtida efetuando perturbagdes entre
1 e 5 Volts no sinal enviado pelo sistema de controle. Na Figura 10-4 mostra-se a evolugdo do

nivel do tanque para as perturbacdes aplicadas (Ver Figura 10-3).
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Figura 10-3 - Perturbacdes aplicadas no sinal enviado pelo sistema de controle (treinamento)
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Figura 10-4 - Dados de altura (treinamento); (A) secio inferior; (B) secdo intermediaria;

(C) secao superior tanque

A partir das informagdes coletadas do nivel para as perturbagdes efetuadas, gerou-se o
grupo de dados para treinamento da rede de fungdes de escala. O tempo de amostragem
utilizado foi de 1 s. A partir de uma andlise prévia, determinou-se que o processo poderia ser
identificado com um modelo da forma yw+1y= f[Vw),4x)], ou seja, o valor do nivel no instante
(k+1) depende de maneira nio-linear f{-) do nivel e acdo de controle no instante (k). Dessa
forma, o grupo de dados para treinamento da rede consistiu de uma saida y+1) € duas entradas
Yaoy € ug. Também foi determinado que apenas 1 nivel de resolucdo era suficiente para

identificar o processo. A utilizacdo de mais variaveis de entrada para a rede (atrasos no nivel e
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na variavel de perturbacao) e mais niveis de resolu¢ao nao diminuiram significativamente o
erro quadratico de aproximacgao.

A rede de fungdes de escala foi treinada off-/ine utilizando a regularizacao pela norma dos
pesos descrita no capitulo 6. Na Figura 10-5 mostra-se uma comparacao entre as previsdes da

rede e os dados de treinamento. O coeficiente de correlagdo da aproximagdo no treinamento
foi de R* = 99,4901.

1,6 N
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2 10 R ’-,; 1
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a ) W W i )
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\ / \ Y
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'a’. (A) v
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1 201 401 601 801 1001 1201
Amostras

Figura 10-5 - Comparacio dados reais , previsao rede (treinamento) (A) secio inferior;

(B) secao intermediaria; (C) secao superior tanque

10.3 Validacao da Rede de Funcoes de Escala

O modelo, correspondente a rede de fungdes de escala, foi validado através de dois
métodos: pela comparacdo da curva de simulagdo da rede para um grupo de dados de teste e

por analise de residuos.

10.3.1Simulagao

Foi gerado um grupo de dados para testes efetuando perturbacdes de 1 a 5 Volts no sinal
enviado pelo sistema de controle (Ver Figura 10-6). Para estas perturbacdes, mostra-se, na

Figura 10-7, a evolu¢do do nivel do processo e a curva de simulacdo da rede treinada.
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Figura 10-6 - Perturbacées aplicadas no sinal enviado pelo sistema de controle (teste)
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Figura 10-7 - Comparacao dos dados teste , curva de simulacao gerada pela rede

(A) secio inferior; (B) secao intermediaria; (C) seciao superior tanque

Pode-se observar na Figura 10-7 que a rede conseguiu identificar de forma razoavel o

comportamento do processo nas regides inferior, intermedidria e superior.

10.3.2 Analise de Residuos de Treinamento

Os testes consistindo da fungdo de auto-correlagdo dos residuos ¢ a correlagdo cruzada
entre os residuos e as entradas, foram originalmente desenvolvidos para modelos lineares.

Para detectar tanto a presenca de termos lineares quanto ndo-lineares, testes envolvendo a
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utilizacao de correlagdes de alta ordem sdo necessarios BILLINGS e VOON(1986). Os testes
correspondentes a analise de residuos, considerando que se disponha de um grupo de dados

com um numero arbitrario de pontos, consistem de:

Deeau(r)=0 Vr (10.1)

onde

u: variavel de perturbagao;
g: erro de previsao;

1: deslocamento no tempo;

e considerando x e y variaveis da Equagdo (10.1) tem-se:

Para um grupo de dados com numero finito de pontos, BILLINGS E VOON(1986)

sugeriram que, com 95% de nivel de confianga, se o valor de cada teste estatistico descrito for

b

JN

estruturas lineares ou ndo-lineares ndo modeladas nos residuos.Os resultados dos testes de

inferior a

(N: nimero de pontos do grupo de dados de treinamento) entdo ndo havera

correlacdo, correspondentes ao grupo de dados de treinamento, podem ser vistos na Figura

10-8.
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Na Figura 10-8 pode-se observar que a rede de fungdes de escala satisfaz os testes, para

um nivel de confianca de 95%. O valor limite 196 calculado para o grupo de dados de

JN

treinamento, correspondente a um nivel de 95% de confianga, foi igual a 0,0534.

10.4 Principios Basicos de Controle Preditivo

Nesta se¢ao destacam-se apenas as idéias basicas de controle preditivo; uma descri¢ao
mais  detalhada pode ser encontrada em  GARCIA et  al(1989) e
CAMACHO e BORDONS(1994).

As idéias comuns aos diferentes esquemas de controle preditivo sdo:

e As saidas futuras de um processo entre os horizontes N; e N,, chamados de horizontes
minimo € maximo de predi¢ao, sdo previstas a cada instante de tempo £ utilizando o modelo

do processo. Estas saidas previstas y ., parai= N,...N; dependem dos valores conhecidos
no instante k (entradas e saidas passadas) e dos futuros sinais de controle U, ., , com

j = 1..N (nimero de variaveis manipuladas) e i = 0...N,, (horizonte de controle), que devem

ser determinados;

¢ O conjunto de futuras a¢des de controle ¢ calculado otimizando algum critério para manter o

processo o mais proximo possivel de uma trajetoria de referéncia y,, ., (i =N;...N2), que

pode ser o proprio setpoint ou, em geral, uma trajetoria suave de mudanca de setpoint;

e Normalmente aplica-se ao processo apenas o primeiro sinal de controle da seqiiéncia
calculada a cada intervalo de tempo. Esta estratégia ¢ adotada pois a qualidade da previsao do

modelo deteriora a medida que aumenta o horizonte de predicdo.

O critério de otimizacdo mais empregado ¢ o erro quadratico entre a saida prevista e a
estipulada pela trajetoria de referéncia. Em muitos casos, pode-se também incluir o esfor¢o de
controle na funcdo objetivo CAMACHO e BORDONS(1994). O critério de otimizagdo ¢
mostrado na Equagdo (10.2).
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N, 2 N N, 2
J(N,,N,,N,) = Zé(i) [y(k+i|k) - yref(k+i)] + ZZZ (j,i)[AUj,(k+i—1)] (10.2)
=N, Jj=1 i=1

Com uma trajetdria de referéncia definida pela Equagdo (10.3)

Yrerty = Yy
‘ (10.3)
Vierksiy = W vopisi-n T (I- a)ysp (i=1..Ny)

onde,

A,y - Fatores de penalizagdo paraj =1..Nei =1..Ny;
a - Fator de ajuste da trajetoria de referéncia;

y - Variavel controlada;

Ysp - Setpoint, ponto ao qual o sistema deve ser conduzido.

O objetivo ao minimizar a Equagdo (10.2) € fazer que a saida futura y, ,, siga a
referéncia y, ., € a0 mesmo tempo, o esfor¢o de controle AU« + ;- 1) seja minimizado.

Esta equagdo possui alguns pardmetros ajustaveis (N;, Ni, N, &, A4i) que podem ser
modificados para obter o comportamento desejado do sistema controlado. O significado de N,
e N; ¢ bastante intuitivo. Eles indicam o intervalo de tempo que ¢ desejavel que a saida siga a
referéncia. Se N; é definido com um valor alto significa que os erros nos primeiros instantes
ndo sdo importantes. Os coeficientes &y € A, sdo seqiiéncias de parametros que ponderam o
comportamento futuro. No projeto de controladores preditivos €, em geral, utilizada uma
trajetoria de referéncia y,..u+;) que ndo necessariamente coincide com o setpoint. Geralmente

utiliza-se uma trajetoria suave gerada a partir do valor atual da saida e do setpoint (Equacao

(10.3)).

10.5 Implementac¢io Computacional do Controlador

A implementacdo computacional de uma estratégia de controle depende de duas
ferramentas, hardware e software especiais dedicados. O hardware consistiu de um conjunto
de duas placas, uma de terminais ¢ uma de aquisicdo de dados (AD/DA). A placa AD/DA

utilizada foi da marca DataTranslation possuindo uma resolugdao de 12 bits, 24 canais de
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entrada, 16 digitais e 8 single ended e 2 canais de saida analdgicos, com faixa de entrada e
saida de 1-5 volts.

Para efetuar o controle de nivel do tanque foi utilizado um sofiware para ambiente
Windows®, desenvolvido em Delphi 6,0®. Basicamente, o software de controle opera pela
acdo de um temporizador. Assim, inicialmente, faz-se a configura¢ao dos dados de hardware,
dos parametros do controlador e da curva de calibragdo. A curva de calibragdo ¢ obtida em
malha aberta e representa a relagao linear entre as medidas realizadas em volts e as medidas
reais do sistema. No caso do tanque de nivel, isto € representado em um gréfico do tipo Volt
Metro e os valores dos coeficientes da equacgdo da reta obtidos sdo inseridos no software.

Para a implementagdo das estratégias de controle propostas utilizou-se um
microcomputador tipo Celeron 1 GHz, com 128 MBytes de memoéria RAM e 20 GBytes de
disco rigido.

As especificagdes de todos os equipamentos utilizados encontram-se no apéndice 1 (se¢do
13.1) e a metodologia para curva de calibragdo do sensor de pressdo ¢ descrita no apéndice 2

(secdo 13.2).

10.6 Projeto do Controlador

Partindo de um sistema que pode ser modelado pela equacdo y ., =F(y,),uy ),
treina-se uma rede neural para aproximar o0 mapeamento F, ou seja:
F(ytp) = H(yy) Uy, sendo que, H(yw,um), € a saida prevista pela rede neural. A

equagdo de previsdo torna-se:

Yikripy = H(y(k) 7u(k)) (10.4)

Em um grupo de dados obtido a partir de perturbagdes aplicadas ao processo pode ndo
haver informacdo suficiente para uma identificacdo adequada, sendo que uma rede neural
treinada com tal grupo de dados podera apresentar erros de previsdo em determinadas regides
do processo. Dessa forma, a Equacao (10.4) deveria ser modificada para levar em conta os

erros de previsdo, ou seja:
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Yesy = Viesy T E(k+1) = H(J’(k) 9u(k)) + E(k+1) (10.5)

onde Eg+;) € o erro de previsdo no instante k+/, que € a diferenca entre o valor real do
processo no instante k+/ e a saida estimada pela rede.

Este termo ¢ particularmente importante na correcdo de erros de previsdo de estado
estacionario e quando ignorado pode causar problemas de offset. O erro de previsao em k+/
nao ¢ conhecido no instante &, sendo que normalmente considera-se esse igual ao cometido no
instante k£, GARCIA et. al.(1989), SEBORG et. al.(1989).

No controle de nivel implementado ndo se realimentou o erro de previsdo, ou seja, foi
efetuado controle em “malha aberta” do processo. Dessa forma, se 0 modelo apresentar erros
de identificagdo de estado estacionario, a estrutura de controle utilizada ndo conseguira
eliminar o problema de offset.

Deve-se notar que a énfase dessa aplicacdo esta no teste da rede como modelo de previsdo
e ndo no projeto do controlador. Este ultimo, por exemplo, ndo podera rejeitar perturbagdes

tipo carga, mesmo que se disponha de um modelo que represente perfeitamente o processo.

10.7 Resultados

O desempenho do controlador neural foi testado para perturbagdes tipo setpoint, sendo que
seu desempenho foi comparado ao de um controlador PI, com relagdo a varidvel controlada e
a manipulada.

Os parametros do PI foram inicialmente determinados pela técnica de Cohen-Coon
ASTROM e HAGGLUND (1995), sendo que foi efetuado o ajuste fino desse controlador
diretamente no processo, com o objetivo de maximizar o desempenho nas regides inferior,
intermediaria e superior do tanque de nivel. Os parametros do controlador preditivo também
foram ajustados experimentalmente (Ver Tabela 10.1).

Na Figura 10-9 mostram-se as transi¢des de sefpoint para o controlador neural e o PI na
faixa de 0,5 a 1,3 m. Na Figura 10-10 podem ser observadas as respectivas acdes de controle.

Para comparar adequadamente o desempenho dos controladores, em termos da velocidade
de resposta as mudangas de setpoint, foi informado a esses, em cada instante de amostragem,

apenas o sefpoint atual e ndo os valores futuros desse. Assim sendo, no calculo da acdo de



131

controle, foi assumido que os valores futuros da referéncia eram iguais ao valor da referéncia

definido para aquele instante de amostragem.

Tabela 10.1 - Parametros dos controladores

Controlador neural PI
A=0,0135
a=0
K.=12 (V/m)
N.=1
T;=32,5(s)
N] =1
Nz =15
—— Set point —— Ctr. Neural —— PI
1.4
1.2
1.0
E
]
E
< 0.8
0.6
0.4 T T T T T T T
1 101 201 301 401 501 601 701
Amostras

Figura 10-9 - Transicdes de sefpoint para os controladores neural e P1.

(A) secio inferior; (B) secao intermediaria; (C) seciao superior tanque
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Figura 10-10 - Ac¢des de controle tomadas pelos controladores neural e PI

Pode-se observar nas Figuras 10.9 e 10.10 que o controlador baseado em modelo neural
apresentou apenas um pequeno offser na regido superior do tanque e ndo apresentou
overshoot. O PI apresentou overshoot na transicao para o setpoint da regiao intermediaria,
oscilacdes no nivel e variacdes bruscas da acdo controle. Quando comparado ao PI, o
controlador neural foi mais rapido e utilizou agdes de controle mais suaves.

Deve-se notar que para N, =1, o problema de otimizagao da fun¢do custo do controlador é
unidimensional. Este problema foi resolvido utilizando um método de pesquisa em linha.
Como restricdo a acdo de controle, o valor aplicado ao atuador, em cada intervalo de
amostragem, foi limitado ao intervalo 1 a 5 Volts. A restri¢ao foi considerada explicitamente,
ou seja, na minimizacdo da fungdo custo do controlador, a agdo de controle foi limitada a
assumir apenas valores no intervalo descrito em qualquer iteragao do algoritmo de otimizagao.

Foi observado no controle do tanque de nivel que o algoritmo de otimiza¢do sempre
convergiu em um tempo menor que 0,1 s para os recursos computacionais utilizados. Dessa
forma, ndo houve problemas na minimizagdo da fun¢do custo do controlador uma vez que o

tempo de amostragem utilizado foi de 1 s.
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10.8 Conclusoes

A capacidade de identificacdo da rede de funcdes de escala foi comprovada, no caso do
tanque de nivel, através de dois métodos: por comparagdo da curva de simulagdo obtida com a
rede, para um determinado conjunto de dados de teste, e por andlise de residuos.

Além da ndo-linearidade de mudanca de diametro do tanque de nivel, a rede de fungdes de
escala conseguiu identificar bem o processo na regido inferior onde o sistema ¢ lento e,
portanto, apresenta pequena variagdo de nivel, entre instantes de amostragem consecutivos,
em relag@o ao ruido presente e para as agdes de controle aplicadas.

A rede de fungdes de escala foi utilizada com sucesso como modelo de um controlador
preditivo para o processo do tanque de nivel.

O desempenho do controlador baseado na rede de fungdes de escala foi superior ao
classico PI, em relacdo ao comportamento das varidveis controlada e manipulada, na rejei¢ao
de perturbagdes tipo setpoint.

O projeto do controlador de nivel baseado em rede neural ndo considerou o erro de
previsdo, ou seja, ndo foi utilizada nenhuma forma de realimentacdo desse erro. Nesta
situacdo, caso o modelo apresentasse erros de identificacdo de estado estaciondrio, ndo seria
possivel eliminar o problema de offset. Na pratica, foi observado apenas um pequeno offset no
controle do nivel na regido superior do tanque, o que comprova a capacidade de previsao da

rede de fungdes de escala.
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11 CONTROLE DE UM TANQUE DE PH

Neste capitulo foi abordado o controle preditivo do tanque de pH simulado e descrito na
secdo 5.3. O processo possui trés correntes de entrada - acido, tampao e base - que sdo
misturadas no tanque e o pH na saida desse ¢ medido. Destas correntes, o pH foi a variavel
controlada, a vazdo de base corresponde a varidvel manipulada e perturbacdes tipo carga
foram aplicadas na vazao de écido.

Foi efetuada uma comparagao entre um controlador preditivo classico, baseado em modelo

linear, e outro que utiliza um modelo ndo-linear baseado na rede de funcdes de escala.

11.1 Identificacdo do Tanque de pH

Foram utilizados para identificagdo do processo os dados das perturbagdes aplicadas na
vazao de base, mostrados na Figura 5-1, e os correspondentes dados de pH que podem ser
vistos na Figura 5-2.

Conforme descrito anteriormente, a saida do processo no instante (k+1), pHgu+ ), pode ser
identificada a partir das informagdes atuais pHy) e Uy, sendo que Uy € o valor da vazdo de
base no instante k. Os modelos empiricos linear e baseado em rede de fungdes de escala
desenvolvidos para este sistema utilizaram, portanto, duas entradas pHy) e Uy e uma saida
PHy+ ).

No caso da rede de funcdes de escala, foram utilizados trés niveis de resolugdo para
identificacdo do tanque de pH. Este modelo foi descrito e validado na se¢ao 9.3 por
simulacgao.

Para uma aproximacdo linear do tanque de pH, foi utilizado um modelo incremental

linear, ou seja:

wtbUy+c = ApH,,  =a- ApH, + b-AU, (linear)

pH,., =a- pH
sendo os pardmetros a, b e ¢ determinados por minimos quadrados. A constante ¢, importante
para fins de identificacdo uma vez que influencia o valor dos parametros a e b, ¢ eliminada do

controlador quando ¢ utilizado um preditor incremental.
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A constante ¢ teve de ser utilizada na identificacdo uma vez que as médias das séries
temporais de pH e U nao sao nulas.
O modelo ajustado aos dados do tanque de pH foi:

pH .., =0,9045- pH,, + 0,0615-U, —0,2241

(k)

sendo que uma comparagdo entre os valores previstos pelo modelo incremental linear e os

dados reais do processo pode ser vista na Figura 11-1.

—— Mod. linear —— Processo
95 N - _
8,5 E : |
7,5 - e
:Q 6,5 1™ - /"” /
5,5 | N
4,5
3,5 ‘ ! T ‘
1 201 401 601 801 1001
Amostras

Figura 11-1 — Comparacio dados reais processo , previsio do modelo linear

Analisando a Figura 11-1, tem-se a impressdo de que o modelo incremental linear
ajustou-se bem aos dados. No entanto, se for feita uma ampliagdo de uma determinada regidao
desta figura, por exemplo, entre as amostras 530 e 630 percebe-se o erro de previsdo ¢
tendencioso, ou seja, os valores previstos pelo modelo incremental linear foram sempre
superiores aos do processo (Ver Figura 11-2).

O comportamento tendencioso do erro de previsao do modelo incremental linear também
foi observado em outras regides do processo, além da descrita.

O modelo de um processo cujo erro de modelagem ¢ tendencioso pode apresentar grandes
desvios, em relacdo ao comportamento real do processo, quando utilizado para fazer previsoes
a varios passos a frente, uma vez que a saida deve ser realimentada e, portanto, os erros de
previsdao serao acumulados. Dessa forma, um controlador preditivo baseado em um modelo

com tal caracteristica pode apresentar desempenho insatisfatorio.
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—— Mod. linear —— Processo
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Figura 11-2 Comparacao dados reais processo , previsio do modelo linear (correspondente as

amostras entre 530 e 630 do grupo de dados)

11.2 Objetivos do Controlador

Os objetivos estabelecidos para o controlador foram efetuar rapidas e seguras transicoes de
setpoint, sem overshoot, e rejeitar perturbagdes tipo carga.

O tempo de amostragem utilizado foi de 5 s, 0 mesmo da identificagdo dos modelos linear
e da rede de fungdes de escala.

A agdo de controle, correspondente a vazao de base, foi permitida variar no intervalo de
7,88 ¢ 19,79 ml/s. Estes foram os limites de vazao de base utilizados na identificacdo. A
restricdo foi considerada explicitamente, ou seja, na minimizacdo da funcdo custo do
controlador a a¢do de controle foi limitada a assumir apenas valores no intervalo descrito, em
qualquer iteracao do algoritmo de otimizacao..

A faixa de interesse de controle estabelecida foi pH entre 5 e 9.

11.3 Preditor Utilizado no Controlador

Seja:
Ya+1): Valor do processo no instante (k+1);

Eg+1): Erro de predi¢do cometido no instante (k+1);
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Ya+y: Predicdo do valor do processo, a partir de um modelo, para o instante (k+1/)

utilizando-se os valores atuais e, em geral, atrasados desse.

Tem-se que:

Ysty = Viery T E(k+1)

O erro de predicdo em (k+/) ndo € conhecido no instante k, sendo que normalmente

considera-se esse igual ao erro de predicdo cometido no instante &, ou seja:

Yiesy = Vi T E(k+1) R Vi) T E(k)

Assim sendo, um valor predito para y ), possivelmente mais proximo desse que y 1), €

dado por:

Yiesy ® Yoy T Yoy = V-

Este ultimo preditor permite eliminar erros de modelagem de estado estaciondrio e rejeitar
perturbagdes tipo carga, diferente do preditor utilizado no capitulo 10.
Exceto pelo preditor, todas as outras caracteristicas do controlador permanecem

inalteradas como as descritas no capitulo 10.

11.4 Resultados

Considerando o horizonte de controle N, =1 e a referéncia como sendo igual ao setpoint,
fez-se um estudo da influéncia dos valores do horizonte de predi¢do (N,) e da penalizagdo do
esfor¢o de controle (4) para os casos de modelo linear e baseado em rede de fungdes de
escala. Para este processo nao ha tempo morto, portanto, N; =1.

Foi observado que, no caso do modelo linear ajustado, para pequenos valores de N,, nao
foi possivel determinar um valor de A que fornecesse um desempenho aceitavel de controle

para transi¢des de setpoint na faixa de pH entre 5 ¢ 9. Por exemplo, para N, =5, mostra-se,
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nas Figuras 11.3 e 11.4, o desempenho do controlador preditivo baseado em modelo linear

para 1=0,55 e A=0,1 respectivamente.

9,5

8,5 1

7,5

— Setpoint

pH

—s— Processo

6,5

5,5 1

4’5 T T T T T T T T

1 21 41 61 81 101 121 141
Amostras

Figura 11-3 - Desempenho do controlador preditivo baseado em modelo linear (V= 5, 1=0,55)

9,5

8,5 1

75

— Setpoint

pH

—e— Processo

6,5

5,5 1

4’5 T T T T T T T
1 21 41 61 81 101 121 141

Amostras

Figura 11-4 - Desempenho do controlador preditivo baseado em modelo linear (V= S5, 1=0,1)

Na Figura 11-3, correspondente a 4 = 0,55, nota-se que a penalizagao do esforco de
controle ¢ excessiva, sendo que o controlador ndo conseguiu evitar o overshoot para o setpoint
correspondente ao pH = 5. Para A = 0,1 (Ver Figura 11-4), o controlador foi mais rapido e ndo
ocorreu overshoot nas transicdes de setpoint, no entanto, o comportamento transiente

tornou-se oscilatorio.
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Assim sendo, no caso do controlador preditivo baseado em modelo linear, o valor de N,
teve de ser aumentado para atender os objetivos de controle estabelecidos. Apds algumas
tentativas, foi determinado que estes objetivos eram satisfeitos para N, = 20.

Para o controlador preditivo baseado na rede de fun¢des de escala, os requisitos de
controle foram atendidos com apenas N, = 2.

Uma comparagao de desempenho entre os controladores linear e baseado na rede de
fungdes de escala, para perturbagdes tipo sefpoint, pode ser vista na Figura 11-5. Os
parametros utilizados para o primeiro foram N> = 20 e A = 11,5 e para o Gltimo N, = 2. e

A=0,007.
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Setpoint
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19,0
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13,0

Ctr. Neural

11,0 -
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o
[
I
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=)

1 21 41 61 81 101 121 141
(B) Amostras

Figura 11-5 - Comparacio entre o desempenho dos controladores preditivos baseados nos
modelos linear e neural (perturbacdes setpoint) (A) pH (variavel controlada);

(B) vazao de base (variavel manipulada)
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Nota-se na Figura 11-5 que o controlador baseado na rede de funcdes de escala ¢ bem
menos conservativo, tomando rapidas e precisas a¢des de controle.

Os controladores preditivos baseados nos modelos linear e neural também foram
comparados frente a perturbacdes tipos carga. Na Figura 11-6 mostra-se o desempenho destes
para uma modificagdo brusca na vazao de acido de 16,6 ml/s (valor nominal) para 12,0 ml/s e,

apos o sistema ter estabilizado, aplicou-se um degrau na vazao de acido de 12 para 20 ml/s.

8,0
carga (vazio de acido)
757 12,0 (ml/s) = 20,0 (ml/s)
/ Setpoint
= 70

—e— Ctr. Linear

\

6.5 - carga (vazio de acido)
16,6 (ml/s) = 12,0 (ml/s)

—a— Ctr. Neural

A)

—e— Ctr. Linear

Ctr. Neural

Vazao de base (ml/s)

7,0 T T T T T T T

1 21 41 61 81 101 121 141
(B) Amostras

Figura 11-6 - Comparacao de desempenho dos controladores preditivos baseados em modelo
linear e neural (perturbacées carga) (A) pH (variavel controlada); (B) vazao de base (variavel

manipulada)

Nota-se na Figura 11-6 que o controlador baseado na rede de func¢des de escala conseguiu
rejeitar com muito mais facilidade as cargas adicionadas, tomando, como no caso das

perturbagdes tipo setpoint, rapidas e precisas agdes de controle.
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11.5 Conclusoes

A rede de fungdes de escala foi utilizada com sucesso como modelo de um controlador
preditivo para o tanque de pH.

Considerando o horizonte de controle como sendo igual a 1 e a referéncia como sendo
igual ao setpoint, foi realizado um estudo para determinacdo dos valores 6timos de horizonte
de predi¢do e da penalizagdo do esfor¢o de controle, para os casos de modelo linear e baseado
em rede fungdes de escala.

No controle do tanque de pH, para mudancas de setpoint, os controladores preditivos
baseados em modelo ndo-linear (rede de fungdes de escala) e linear ndo apresentaram
problemas de offset e overshoot, sendo que as agdes de controle aplicadas foram suaves. No
entanto, o primeiro foi bem menos conservativo, rejeitando perturbagdes tipo carga e
efetuando transicdes de sefpoint em um tempo significativamente menor. Basicamente, a
diferenca de velocidade de resposta pode ser atribuida ao valor do horizonte de predi¢do. No
caso ndo-linear, utilizou-se um horizonte de predi¢ao igual 2 e no caso linear, para atender aos

objetivos de controle, foi necessario utilizar um valor 20 amostras.



142

12 CONCLUSOES FINAIS

Uma fungao objetivo adequada a identificacdo de sistemas dinamicos é formada pela soma
de um termo relativo ao erro quadratico de aproximacao e de outro correspondente a norma
do vetor de pesos. A importancia deste Gltimo, em relacdo ao primeiro, ¢ controlada através
de uma constante positiva denominada de parametro de regularizacao.

A minimizagdo da norma dos pesos reduz as curvaturas presentes na superficie de
modelos empiricos e, portanto, diminui o problema de sobre-treinamento em redes neurais.

O compromisso entre aproximar os dados e eliminar excessivas curvaturas da superficie
de um modelo empirico impde restrigdes no valor do pardmetro de regularizacio, sendo que a
partir destas restri¢des foi determinado um valor 6timo para o parametro de regularizagao.

A rede neural proposta neste trabalho, denominada de rede de fungdes de escala e obtida a
partir de modificagdes na wavenet, obteve sucesso na identificacdo e controle de processos
ndo-lineares reconhecidos benchmarks nas areas descritas.

A rede de fungdes de escala obteve melhor desempenho, se comparada com as redes de
base radial e feedforward, na identificacdo de um atrator caotico e de um reator bioldgico. Os
critérios utilizados para comparagdo foram o erro de aproximagdo de treinamento, teste € o
critério de Akaike.

A rede de fungdes de escala foi validada com sucesso utilizando essa como simulador de
processos, sendo efetuados testes com e sem ruido. Foram identificados varios processos nao-
lineares, entre eles um CSTR encamisado que apresenta multiplicidade de estados
estacionarios, um reator que apresenta resposta inversa variavel (reator de Van de Vusse), um
reator bioldgico e um tanque de pH. A rede de fungdes de escala generalizou muito bem pois,
foi treinada para prever o comportamento dos processos para apenas um passo a frente, no
entanto, foi capaz de prever um nimero arbitrario de passos de um grupo de dados de teste,
diferente do utilizado no treinamento.

A rede de funcgdes de escala foi utilizada na identificagdo e controle de um sistema
experimental, um tanque de nivel que apresenta alteragao brusca de area. O desempenho do
controlador baseado na rede de funcdes de escala foi superior ao classico PI, em relacao ao
comportamento das varidveis controlada e manipulada, na rejei¢do de perturbacgdes tipo
setpoint.

O desempenho de um controlador preditivo baseado na rede de fung¢des de escala e outro

baseado em um modelo linear foi comparado para o tanque de pH. Ambos controladores nao
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apresentaram problemas de offset e overshoot, sendo que as acdes de controle aplicadas foram
suaves. No entanto, o primeiro foi bem menos conservativo, rejeitando perturbagdes tipo

carga e efetuando transicdes de setpoint em um tempo significativamente menor.

Como continuagdo deste trabalho sugere-se:

e A rede de fungdes de escala, tal como a wavenet, apresenta crescimento exponencial do
nimero de fun¢des da base a medida que aumenta o numero de entradas. Neste trabalho
foram efetuadas modificagdes na wavenet de forma a diminuir a taxa de crescimento do
numero de fungdes. No entanto, outras simplificagdes deveriam ser efetuadas para que seja

possivel identificar processos com um grande nimero de variaveis de entrada.

e Algumas relagdes entre a(s) saida(s) e entrada(s) de um processo podem ser descritas
através de restricdes nos valores assumidos e/ou nas derivadas das variaveis significativas.
Como a rede de funcdes de escala ¢ facilmente diferencidvel em relagdo aos parametros da
camada de saida e as variaveis de entrada da rede, poderiam ser utilizadas outras formas de

regularizacdo, além da penalizagdo da norma do vetor de pesos da rede.

e A identificacdo de um processo por uma rede de fungdes de escala pode ser interpretada
como uma transformacao de dados do dominio do tempo em proje¢des desses nos subespagos
gerados pelas fungdes que constituem a rede. Assim sendo, a analise dos pesos e localizagao
das respectivas fungdes de escala pode ser util na deteccdo de caracteristicas pouco

observaveis no dominio do tempo.
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13 APENDICE

13.1 Apéndice 1

Especificagoes dos equipamentos utilizados no controle do tanque de nivel

Valvula de controle

Marca: Badger Meter - N °série 220194;
Caracteristicas:
e [gual percentagem ar abre, falha fecha;

¢ Sinal de entrada 3 a 15 psi;

Conversores Eletropneumaticos
Marca: Hélix tipo P11-1111-2, N °série 530;
Sinal de entrada: 4 a 20 mA;
Sinal de saida: 3 a 15 psi;
Alimentagdo: 20 psi.

Filtros Reguladores de Pressao
Marca: Hélix - tipo F11-11;
Pressdo maxima de Alimentagao: 250 psi;

Saida: 20 psi.

Amplificador

Marca: Microquimica - modelo 308-A;
Caracteristicas:

e Ganho programavel: 0 a 9.000 vezes;
e Entrada: 0 -10 mV;

e Alimentacao: 220 V.

Sensor de pressao
Marca: Contrisul;

Caracteristicas:
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e Entrada: 0 a 400 mBar;
e Saida: 4 a 20 mA;
¢ Alimentagdo 20 Vcc;

¢ Corpo em ago carbono, parte interna em ago inox 316.

Bomba Centrifuga

Marca: Schneider, modelo 02.01;
Poténcia % cv, 3400 rpm;
Alimentagdo 220 V.

Microcomputador

Microcomputador tipo Celeron 1 GHz
Configuragao:

¢ Unidade de disco rigido de 20 GBytes;
e Memoria RAM de 128MBytes;

e Monitor SuperVGA color;

e Sistema operacional Windows™ 98.

Placa Analdgica-Digital/Digital- Analdgica
Interface de aquisicdo de dados para microcomputador tipo PC/XT/AT, marca
DataTranslation, modelo DT2812, barramento ISA/EISA, com capacidade de transferéncia
via DMA.
Caracteristicas:
¢ 16 canais de entrada analdgicos em modo comum ou 8 canais em modo diferencial;
e Resolucao 12 bits;
e Taxa de amostragem de 60 KHz;
e Faixadeentradade0a1.25V,25V,5V, 10V, +/-125V,+/-25V.+-5V,+-10V,
¢ 2 Canais de saida analdgica;
¢ Conversao na faixa 10 us a 3 min;
e 2 contadores/temporizadores de 16 bits dedicados a contagem de eventos e medidas de
frequéncias;
e | contador/temporizador de 16 bits programavel;

e 16 canais de saida digital;
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e 16 canais de entrada digital;

e 3 canais compartilhados com contadores/temporizadores.

Conversor Tensao-Corrente

Conversor isolador de sinal marca ICI Instrumentacao e Controle Industriais Ltda.;
Caracteristicas:

¢ Configuracdo para termo-resisténcias, termopares e sinais padronizados;

e Sinal de saida: 0 a 20mA, 4 a 20 mA ou 0 a 10 Volts (optoisolado), configuraveis;
e 2 niveis de alarme configuraveis;

e Fonte auxiliar para transmissor: 5, 10, 12, 24 Vcc;

e Alimentacgao: 110 ou 220 Vac.

13.2 Apéndice 2 - Calibracio do Sensor de Pressao

O objetivo da calibragdo dos elementos sensores ¢ obter uma relacdo entre a variavel a ser
medida, no caso do tanque de nivel esta ¢ a altura, e o sinal enviado pelo sensor. A calibracao
obtida, realmente, ndo se refere ao sensor especificamente, mas sim ao conjunto de elementos
de medicdo, ou seja, neste caso ao sensor de pressdao e o conversor I/V. Desta forma, uma

relacdo Voltagem  Altura ¢ obtida.

13.2.1Procedimento para Determinacao da Curva de Calibragdo

O software de controle pode ser configurado para ler as informagdes da planta em volts e
assim o software dever ser inicialmente configurado. Em seguida, a valvula Manual VM (Ver
Figura 10-2) deve ser fechada e a valvula de controle aberta até encher completamente o
tanque. Quando o tanque estiver cheio, a valvula de controle deve ser fechada e a valvula VM
aberta e fechada em diferentes posi¢cdes do tanque, anotando-se a altura da coluna de dgua e a
respectiva voltagem. Dessa forma, obtém-se um grupo de dados de Altura(m)

Voltagem(Volts) com o qual procede-se uma aproximagao linear. A equagdo da curva de
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calibracdo obtida para o conjunto sensor de pressao-conversor I/V ¢ mostrada abaixo (o

coeficiente de correlacdo da reta obtido foi de 99,98%):

Altura(m) = —1,5356 + 0,9349 - Volts
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