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RESUMO: Nas ultimas décadas, a identificagdo e o controle de processos multivariaveis
sdo areas de interesse crescente na comunidade de sistemas de controle. Os métodos
classicos de controle, usualmente utilizados na industria, apresentam limitagdes quando
aplicados a processos multivaridveis com caracteristicas complexas, tais como: nfo-
linearidades, instabilidade, atraso de transporte ndo-unitdrio, comportamento nio-
estacionario ¢ acoplamento entre as varidveis. Diversas abordagens nio-convencionais,
destacando-se as metodologias de controle auto-ajustavel, preditivo e inteligente sio
propostas na literatura para aplicagdes multivariaveis. Esta tese estuda os fundamentos e a
aplicagdo de metodologias de controle preditivo, controle de estrutura variavel e
inteligéncia computacional em processos nio-lineares multivaridveis. As metodologias da
inteligéncia computacional abordadas s3o: a computagfio evolutiva, os sistemas nebulosos,
as redes neurais artificiais e¢ os sistemas hibridos inteligentes. Os paradigmas da
computagdo evolutiva abordados sdo: algoritmos genéticos, estratégias evolutivas,
programagdo evolutiva e algoritmos hibridos com simulated annealing e método simplex.
Os sistemas nebulosos abordados visam a identificagdio de processos e na estruturagédo de
projetos do tipo controle PID nebuloso. O outro paradigma inteligente apresentado sido as
redes neurais artificiais do tipo: perceptron multicamadas, parcialmente recorrente de
Elman, Group Method of Data Handling e fungdo de base radial. Os aspectos de projeto
preditivo e de estrutura variavel tratam a abordagem adaptativa, através do estimador dos
minimos quadrados recursivo, e a hibridizagdo com as metodologias da inteligéncia
computacional. As metodologias de controle preditivo generalizado e por modos quase-
deslizantes combinado ao controle de varidancia minima generalizada s3o descritas e
analisadas. As simulagdes visam identificar um processo experimental ndo-linear balango
horizontal, em malha fechada; a dindmica de um manipulador robético, com dois graus de
liberdade; e um processo nio-linear apresentando acoplamentos entre as variaveis de saida.
A configuraco e a andlise dos algoritmos de controle tratam o controle do manipulador
robético, utilizado no procedimento de identificagio.
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ABSTRACT: In the last decades, identification and control of multivariable processes can
be considered two important areas of interest in the control community. Classical control
methods, usually utilized in industry, present limitations when applied to multivariable
processes with complex features, such as: nonlinearities, unstability, non-unitary time
delay, non-stationary behavior, and coupling between variables. Several non-conventional
approaches have been proposed in the literature, standing out powerful tools of self-tuning,
predictive and intelligent control for multivariable applications. This thesis studies concepts
and application of predictive control, variable structure control and computational
intelligence methodologies to multivariable nonlinear processes. The computational
intelligence methodologies studied here are: evolutionary computation, fuzzy systems,
artificial neural networks, and intelligent hybrid systems. The evolutionary computation
paradigms are: genetic algorithms, evolution strategies, evolutionary programming, and
hybrid algorithms with simulated annealing and simplex method. Fuzzy systems approaches
are used in tasks of identification and fuzzy PID control design. Other intelligent
paradigms presented are artificial neural networks, of the type multilayer perceptron,
Elman partially recurrent model and radial basis function. Design aspects of predictive and
structure variable controls are presented, mainly relevant topics of adaptive implementation
through of recursive least-squares algorithm and computational intelligence methodologies.
Generalized predictive control and quasi-sliding mode with generalized minimum vanance
control approaches are described and analysed. Simulation results deal with the closed-
loop identification of a nonlinear experimental process denominated horizontal balance, the
dynamic of a robotic manipulator with two degrees-of-freedom, and a nonlinear process,
with coupling between the output variables. The analysed control configurations and
algorithms are presented for the robotic manipulator control, used in the identification
procedure.
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 Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Motivaciio e relevincia do trabalho

A teoria convencional de controle — Nyquist, Bode, espago de estados, controle
6timo, lugar das raizes — é adequada quando direcionada ao projeto de algoritmos para o
tratamento de processos lineares. Além disto, os métodos convencionais baseiam-se na
linearidade e comportamento invariante no tempo de processos a serem controlados.

Na teoria convencional de controle, os objetivos de projeto do controlador sdo
fixos e definidos pelo projetista. Esta abordagem ¢é limitada pelas situages do mundo
real, devido ao fato que sistemas complexos requerem algumas formas de autonomia.
Estas complexidades caracterizam processos com modelos matematicos “pobres”,
elevados niveis de ruido, rigorosos indices de desempenho, presenca de nio-linearidades,
sensores distribuidos e a necessidade da tomada de decisdes.

Os pesquisadores da teoria convencional de controle tém interesse em controle ndo
linear, mas a teoria de controle nZo linear, na maioria das vezes mais eficiente, é
considerada um tépico avangado, usualmente de dificil compreensio e com
complexidades & implementagdo pratica (SCHWARTZ er al., 1994). Alguns trabalhos
preliminares sobre a utilizagdo de algoritmos de controle avangado e teoria de controle
ndo linear sdo apresentados em COELHO & COELHO (1997f, 1998b), SIMAS et al.
(1998) e BOL er al. (1999a, 1999b, 1999¢c). Neste caso sdo tratadas aplicagdes em
processos ndo lineares monovariaveis e aspectos de educag@o em controle.

A grande parte dos problemas de controle no meio industrial podem ser resolvidos
com controladores classicos simples do tipo P/ (proporcional-integral) ou PID
(proporcional-integral-derivativo).  Entretanto, algumas malhas de controle,
principalmente da industria quimica, podem beneficiar-se de técnicas de controle

avangado, pois os métodos classicos apresentam limitagdes quando aplicados a processos
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apresentando caracteristicas complexas, tais como: ndo-linearidades, instabilidade, atraso
de transporte nfo-unitario e comportamento nio-estacionario (COELHO et al., 1998a,
1999d). |

O termo controle avangado apresenta varias interpretacdes. Nos ultimos trinta
anos, muito tem-se escrito sobre controle avangado, enfatizando-se aspectos teoricos,
estudos de implementagdes, declarages sobre os beneficios que suas aplicagdes trardo e
as projegdes de tendéncias futuras. Durante os anos 60, controle avangado foi vinculado
ao sigﬁiﬁcado de algum algoritmo ou estratégia que desvia-se do controle classico PID
(ASTROM, 1996, BUSHNELL, 1996). ' '

O advento dos computadores em controle de processos implicou em algoritmos
que ndo poderiam ser configurados e aplicados, utilizando-se a tecnologia analégica. As
filosofias de controle feedforward, controle multivariavel e controle 6timo tornaram-se
alternativas praticaveis. A proliferacdo das denominadas metodologias de controle
avancado pode ser atribuida aos avangos realizados na industria eletronica, especialmente
no desenvolvimento de dispositivos computacionais de baixo custo (anos 70).
Atualmente, controle avangado estd intrinsecamente ligado a implementagcdo de
tecnologias baseadas em computadores (WILLIS & THAM, 1994).

O que os usudrios denominam de “avancado” ¢ uma estratégia de controle
dependente do marco de referéncia adotado. Na década de 40, se consideravam
controladores avangados, os controladores que hoje em dia sdo classificados como
controladores convencionais ou classicos, entre os quais, controle em cascata,
feedforward e compensadores avango-atraso. Durante a década de 60, controle avangado
significava algum algoritmo ou estratégia que difere do controlador PID classico.

O que é exatamente controle avangado? Esta ¢ uma questdo relevante e
dependendo do conhecimento individual, controle avangado pode significar diferentes
abordagens. Controle avancado pode ser a implementagfio de estratégias de controle
feedforward ou em cascata, de compensadores para o tratamento de atraso de transporte,
de algoritmos auto-ajustaveis, adaptativos ou a configuragdo de estratégias de otimizagio
em projetos de controle. Sob este ponto, a visdo de engenheiros académicos e praticos
pode diferir significativamente. WILLIS & THAM (1994) preferem considerar controle

avangado a utilizagdo de computadores com multiplos processadores ou o estado da arte
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de ambientes computacionais. Neste caso, nenhuma destas abordagens refere-se a
utilizagdo singular de algoritmos sofisticados de controle.

O projeto de algoritmos avangados, sob outro ponto de vista, descreve usualmente
a combinagdo de elementos de muitas disciplinas, tais como engenharia de controle,
processamento de sinais, estatistica, teoria de decisdo, inteligéncia computacional, entre
outras. Muitos especialistas em controle denominam controladores avangados quando
referem-se a controladores adaptativos, ndo lineares, preditivos e inteligentes (TOVAR,
1996). A tabela 1.1 apresenta uma classificagdo de controle convencional e avangado,
segundo UNBEHAUEN (1996), baseado na aceitagdio de controladores na industria,

predominantemente vinculado a inddstria quimica.

Tabela 1.1. Classificagdo de controladores convencionais e avangados.

~ projeto | tipo de controle
convencional manual, PID, proporcional, em cascata e feedforward
avancgado: cldssico ganho escalonado, compensagio do atraso de
transporte, controle desacoplado
avangado: com aplicag¢bes preditivo, modelo interno, adaptativo
avangado: poucas aplicagdes  |ndo linear, 6timo, robusto, inteligente

As estratégias convencionais de controle s30 vastamente utilizadas na industria.
Entre os motivos pode-se mencionar: estrutura simples, robustez, reduzido nimero de
pardmetros a serem configurados, conhecimento intuitivo sobre o desempenho destas
técnicas de controle, e requerimento minimo de conhecimento matematico e técnico. As
limitagdes destas estratégias de controle estdo relacionadas com o nimero reduzido de
graus de liberdade que oferecem.

Uma observagio relevante é o aumento do numero de aplicagdes de controle
avancado, devido a diversos fatores vinculados a beneficios econémicos, tais como:
projeto integrado de plantas e em sistemas de controle, flexibilidade na produgéo,
aprimoramento do controle de qualidade, restricbes ambientais, requerimentoé de
economia de energia, tentativas de maximizagdo dos meios do setor produtivo (DE
KEYSER, 1998), visando que os processos industriais sejam operados de maneira
eficiente atendendo requisitos e normas de qualidade impostas pelo mercado, cada vez

mais competitivo.
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Segundo SEBORG & HENSON (1997), nos ultimos anos, existe um
ressurgimento de interesse no desenvolvimento de estratégias de controle aprimoradas e
estratégias de identificacdo de sistemas nfo lineares motivado por diversos fatores, tais
€Omo:

(1) avangos da teoria de sistemas ndo lineares, ocasionando metodologias de projeto
aplicaveis a uma extensfio de problemas de controle néo linear;

(ii) desenvolvimento de métodos de identificacdo eficientes, para modelos ndo lineares
empiricos, e vasta aplicabilidade em pacotes computacionais, disponiveis
comercialmente;

(iii) desenvolvimento continuado das capacidades de software e hardware, tomando
possivel a incorporagdo de modelos ndo lineares complexos aos sistemas de controle.

As estratégias de controle avangadas permitem o aprimoramento do desempenho
dos sistemas - de controle, se comparada com as estratégias convencionais. Mas,
usualmente, o projetista necessita configurar um grande numero de pardmetros que, em
alguns casos, pode dificultar o dominio do conhecimento de usuarios, que ndo sio
especialistas na utilizagdo destas técnicas de controle. Também, € necessaria a utilizagio
de diferentes pacotes ou mesmo o desenvolvimento de um sistema para a implementag&o

de diferentes estratégias de controle (NAVARRO & ALBERTOS, 1996). Entretanto, o

projeto adequado de metodologias de controle avangadas, considerando um compromisso

entre desempenho e complexidade, pode oferecer uma ferramenta acessivel e eficiente

para a comunidade de controle atuante no meio industrial.

1.2 Inteligéncia computacional

Os seres humanos sdo fascinados com a idéia da construgdo de maquinas
inteligentes, por duas razdes: imitar o comportamento inteligente e providenciar solugdes
funcionais para tarefas complexas, que ndo podem ser tratadas por outras metodologias. A
abordagem tradicional da producdo de sofiware, para a resolugdio de problemas
particulares, nfio pode ser aplicada facilmente, em geral, em areas tais como:
reconhecimento de voz, visdo, € robotica. Estas areas sdo melhor resolvidas com técnicas
da inteligéncia computacional (/C), que sejam aptas a desenvolver solugdes, na forma
simbélica ou numérica, para o problema particular em consideragio (DRACOPOULOS &
KENT, 1997).
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A teoria de controle modemo, conforme mencionado anteriormente, tem sido
aplicada com sucesso em sistemas bem definidos deterministicamente e/ou
estocasticamente. Em ambientes praticos, contudo, encontram-se muitos problemas em
aplicagdes da engenharia de controle, onde os sistemas a serem controlados exibem
caracteristicas complexas, tais como:

(1) n3o-linearidades ou incertezas no modelo;

(ii) entradas dos sensores e variaveis de controle multivaridveis complexas;

(ii1) atrasos de transporte das malhas de controle variantes no tempo;

(iv) medidas apresentando incertezas e inadequagéo;

(v) tratamento de aspectos de seguranga da planta, diagnostico de falhas e restrigdes
ambientais; .

(vi) ambientes variantes no tempo e que apresentam incertezas;

(vil) mudangas nas varidveis externas ndo medidas e ndo-controlaveis, tais como: variagdo
da persisténcia de alimentagio, temperaturas externas e pressdo barométrica.

O desenvolvimento da tecnologia de processamento de informagdo e a inteligéncia
computacional constituem-se em uma solugdo alternativa para estes problemas e apresenta
aspectos relativos 4 incorporagdo de caracteristicas inspiradas na natureza e na
inteligéncia humana em sistemas de controle automatico. Estes sistemas de controle, ditos
“inteligentes”, tentam imitar a maneira de tomada de decisdo humana e a representagio de
conhecimento, motivando a aten¢fo crescente da comunidade de controle (BARTOS,
1997, NG & LI, 1994). Entre as vantagens potenciais oferecidas por estas técnicas, em
relagdo aos esquemas convencionais de controle, pode-se ressaltar (COELHO &
COELHO, 1997d, 1997e):

(i) menor dependéncia de modelos quantitativos (vantagem dos sistemas nebulosos);
(i1) algoritmos estruturados de maneira simples para a tomada de decisdes;

(iii) capacidade de aprendizagem;

(iv) maior grau de autonomia.

Os sistemas de controle inteligentes tém a habilidade de aprendizado, raciocinio e
-tomada de decisdo. Todavia, os sistemas de controle convencionais apresentam certo grau
de inteligéncia. As caracteristicas que os diferenciam sfio o grau de complexidade,
incerteza e o tipo de informacdes apresentadas para o sistema (SHOURESHI, 1993).

Em particular, os sistemas de controle inteligentes devem possuir a habilidade de
tratarem um vasto conjunto de incertezas, os aspectos qualitativos da informagdo, as
estruturas de dados complexas, a vasta quantidade de dados ndo-estruturados e a

informagio de sensores. Em termos de inteligéncia, é esperado que um sistema de
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controle inteligente seja capaz de replicar habilidades humanas, entre as quais, criagio,
sensagio, percepgdo, adaptacio, inferéncia e desenvolvimento da experiéncia. Além disso,
no atual estagio do desenvolvimento tecnologico, os sistemas de controle ditos
inteligentes apresentam, ainda, caracteristicas rudimentares quanto aos aspectos de

autonomia em termos de aprendizado, raciocinio, planejamento e tomada de decisdes
(SHOURESHI, 1993). _

Apesar do controlador classico PID ter um baixo nivel de inteligéncia, devido a
sua estrutura fixa, este tipo de PID ndo tem auto-reconfiguracio e a habilidade de tomada
de decisGes é baseada no calculo da resposta de controle em termos da realimentacdo do
erro. Por exemplo, um controlador PID adaptativo apresenta um nivel médio de
inteligéncia, porque tem um mecanismo de reconfiguracdo dos ganhos com uma estrutura
fixa e algumas capacidades de aprendizado, em termos de identificagio de sistemas,
usualmente, via algoritmos recursivos do tipo minimos quadrados. ,

ZADEH (1994b) propds a denominacgio de soft computing (SC) para uma colecio
de metodologias que visam explorar: a tolerancia a falhas, a imprecisdo e a incerteza
proporcionando robustez e solugdo de baixo custo. Os principais membros deste consorcio
denominado SC, incluem os campos das redes neurais, a computacdo evolutiva, os
sistemas nebulosos, o raciocinio probabilistico (gerenciamento da incerteza e aprendizado
de maquina) e a combinacgio destes (sistemas hibridos). '

A hard computing (HC) representa logica crisp ou binaria, e o estilo tradicional de
computagdo. Os exemplos de HC sdo: computagdo numérica, processamento simbolico e
engenharia do conhecimento.

A SC ¢ uma poderosa ferramenta para o projeto e o desenvolvimento de sistemas
inteligentes e, mais especificamente, com um fundamento para a configuragdo de
algoritmos de controle inteligente. A esséncia da SC difere da HC, pois a SC visa tratar
problemas inerentemente imprecisos do mundo real. Contudo, o principio que guia a SC ¢é
explorar a tolerancia a imprecisdo e incerteza visando aspectos de tratabilidade e melhor
relagdo com a realidade. Em sintese, o0 modelo de regra para a SC é o pensamento humano
(ZADEH, 1994b, 1996).

Apesar de ZADEH (1994b, 1996) definir a SC existem muitas discussdes sobre a

definicdo e os aspectos relevantes, quanto as caracteristicas, deste campo emergente do
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conhecimento. LI ef al. (1998) apresenta discussdes consistentes sobre a conceituagdo, as

principais caracteristicas e os tipos de problemas adequados a aplicagdo de SC.

1.2.1 Sistemas nebulosos

Os seres humanos, quando tomam decisdes, tendem a trabalhar com conceitos
~ vagos e imprecisos, que podem frequientemente ser expressos linguisticamente. Uma das
maneiras de modelar o processo de tomada de decisdes, proposto por ZADEH (1965) é
denominado de conjuntos nebulosos (fuzzy sets) habilitando certas classes de declaragdes
lingtiisticas serem tratadas matematicamente. Os sistemas nebulosos sdo uteis para o
tratamento da imprecisdo, raciocinio aproximado, sistemas baseados em regras e calculos
utilizando termos linguisticos.

A subirea de controle nebuloso ¢ constituida de diversas metodologias baseadas
na teoria dos sistemas nebulosos. Os controladores nebulosos séo uteis, prinéipalmente,
no projeto e controle de sistemas complexos em que o modelo matematico ¢ complexo
e/ou ndo pode ser obtido facilmente. Neste caso, as regras s@o utilizadas para expressar a
experiéncia do operador e/ou conhecimento do engenheiro de controle. A concepgéo
lingiiistica da teoria dos conjuntos nebulosos habilita a fusdo de processamento simboélico
e numérico, provendo uma ferramenta promissora para o tratamento de problemas de
decisdo e controle (KATAYAMA et al., 1993).

Recentemente, a literatura tem apresentado alguns estudos sobre a utilizagdo de
sistemas nebulosos em controle de processos multivariaveis. LING & EDGAR (1993)
propdem o projeto de controle nebuloso multivariavel do tipo P/ aplicado em um processo
simulado. LU et al. (1994) apresentam o projeto de controle nebuloso multivariavel, com
ajuste on-line dos fatores de escala, aplicado a um processo experimental'dyeing jig.

STENZ & KUHN (1995) propdem um estudo da aplicagdo de controle nebuloso
multivariavel, combinado a técnicas de controle linear e ndo linear, em problema de
controle de uma coluna de destilagio. ORDONEZ et al. (1996) apresentam um estudo
tedrico da configuragdo de controle nebuloso adaptativo indireto utilizando os sistemas
nebulosos do tipo Takagi-Sugeno-Kang, os sistemas nebulosos convencionais e as redes

neurais artificiais. VILJAMAA & KOIVO (1996) apresenta o procedimento de sintonia
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de controladores nebulosos multivaridveis do tipo P/ para o controle, em escala
laboratorial, de uma maquina de papel. NIE (1997) controla servo-mecanismos através de
dois projetos de controladores nebulosos visando o desacoplamento entre as malhas de
controle. OLIVEIRA & LEMOS (1997) propdem um modelo relacional nebuloso

simplificado relevante para aplicagdes em controle de processos.

1.2.2 Redes neurais

As redes neurais (RNs) sdo técnicas matematicas inspiradas por estudos do cérebro
humano e o sistema nervoso. As redes neurais podem ser consideradas como sistemas
dindmicos nio lineares consistindo de elementos de processamento (neurdnios), que sdo
interconectados entre si, com ponderagGes ajustaveis. Entre as caracteristicas relevantes
das redes neurais tém-se: processamento paralelo, aprendizado, memoria associativa e
distribuida. Estas caracteristicas sdo inspiradas nas redes neurais biologicas, mesmo que
rudimentarmente (LU, 1992).

As redes neurais providenciam, usualmente, conhecimento quantitativo néo-
paramétrico e sdo adequadas para identificacdo de sistemas, aprendizado e adaptagéo de
processos complexos. As redes neurais em aplicagbes de controle de processos
providenciam fung8es versateis, tais como reconhecimento de padrdes, identificagio de
sistemas ndo lineares, diagnéstico e controle de processos. Entretanto, os aspectos
relativos a convergéncia e as propriedades de estabilidade das redes neurais ainda é
assunto de diversas pesquisas e gerador de divergéncias na comunidade de controle.

Alguns estudos do estado da arte de redes neurais, em identificagdo e controle de
processos multivariaveis, tém sido apresentados. BARTO (1990) aborda um apanhado do
aprendizado de redes neurais, enfatizando aspectos de projetos para o controle de sistemas
dindmicos. HUNT et al. (1992) apresentam um survey das técnicas e as aplicagGes de
topologias de redes neurais em controle de processos. HAGAN & DEMUTH (1999)
apresentam um tutorial de abordagens a aplicagdes de redes neurais em controle de
Processos.

Quanto a aplicagdes em identificacio de processos multivaniaveis, algumas
abordagens sdo relevantes. No artigo classico de NARENDRA & PARTHASARATHY
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(1990) sdo apresentadas diversas estruturas de projeto neural, em problemas de
identificagdo de processos ndo lineares. MISTRY & NAIR (1994) aplicam as RNs em
identificagdo e controle de um processo experimental, composto de um motor DC e uma
barra com 4 juntas. LIGHTBODY & IRWIN (1996) aplicam uma rede neural multilayer
perceptron em identificagdo de um sistema composto de reator e tanque.
JAGANNATHAN & LEWIS (1996) apresentam uma nova configuragdo de RNs a
identificagdo de processos multivaridveis discretos no tempo.

Quanto as aplicagdes em processos multivaridveis de redes neurais, sdo
apresentadas diversas abordagens na literatura. WILLIS et al (1992) tratam as
caracteristicas relevantes de redes neurais em aplicagdes de controle preditivo. CHEN &
LIU (1993) propdem um projeto de controle adaptativo, baseado em redes neurais,
aplicado a um processo multivariavel. KHALID et al. (1993) tratam as questdes de
configuragdo de controle neural, aplicado a um processo multivariavel de controle de
temperatura. ZBIKOWSKI ef al. (1994) apresentam o projeto de controle adaptativo
neural sob diferentes abordagens. STECK et al. (1996) apresentam projeto de controle
neural ndo linear aplicado a um modelo dindmico multivariavel de um avido. SONG &
GRIMBLE (1997) propéem um projeto de controlador neural multivaridvel para a

compensagio de ndo-linearidades.

1.2.3 Computacio evolutiva

Outra metodologia da SC s3o os paradigmas da computagio evolutiva
denominados algoritmos evolutivos. Os algoritmos evolutivos sdo sistemas
computacionais para resolugdo de problemas baseados nos principios da teoria evolutiva e
na genética. Uma variedade de algoritmos evolutivos tem sido desenvolvidos e todos
dividem uma base conceitual comum, através de procedimentos de selegdo, mutagdo e
recombinagfo. O interesse nestes algoritmos € devido ao fato de serem técnicas robustas e
proverem mecanismos de busca eficientes frente a buscas globais. Os algoritmos
genéticos s3o os representantes da computagdio evolutiva com maior nimero de
publicagcGes e aplicagdes, devido, principalmente, a facilidade de implementagfio desta

técnica.
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As aplicagbes dos algoritmos evolutivos, em identificagdo de processos, propostas
na literatura, tém abordado a identificag@io de processos lineares com estimativa do atraso
de ftransporte, linearizacdo de processos ndo lineares, incluindo-se neste contexto
processos monovaridveis e multivaridveis, além de comparativos com técnicas
convencionais em identificacdo (CHIPPERFIELD & FLEMING, 1996).

Os algoritmos evolutivos sdo uma ferramenta robusta a configuragio e ao projeto
de sistemas de controle, geralmente realizado através de procedimento off-line. A sintonia
de parametros dos controladores PID e alocagio de poOlos através de algoritmos evolutivos
sdo descritas e analisadas por diversos pesquisadores em aplicagdes multivarié.veis.
(COELHO & COELHO, 2000b), aplicagdes a processos monovariaveis ndo lineares
(COELHO & COELHO, 1999c¢) e projeto de controle robusto (KROHLING et al., 1999).

Entre as aplicagdes de algoritmos evolutivos em identificagio e controle
multivaridveis pode-se mencionar algumas: PATTON & LIU (1994) apresentam o
desenvolvimento de algoritmos de otimizagdio com multiplos objetivos para o controle
robusto multivariavel via algoritmos genéticos; ZUQO (1995) propde um método de
sintonia e projeto de controle PID multivariavel via algoritmos genéticos, aplicado a um
sistema de controle de estacio espacial; TAN et al. (1996) configuram o projeto genético
de problemas de linearizagio, no dominio da frequiéncia, para 'processos multivaridveis.
Nesta tese, as aplicagdes dos algoritmos evolutivos objetivam a. identificagio de
processos, otimizagio e sintonia de controladores. Estas aplicagdes sdo detalhadas nos
capitulos 8 e 9 e podem ser divididas em quatro topicos:

(1) 1dentificagdo de processo ndo linear;
(i) sintonia de pardmetros de controladores do tipo PID;
(iii) otimizag@o de sistemas hibridos inteligentes, combinando sistemas nebulosos e/ou
redes neurais;
(iv) otimizagdo da lei de controlador preditivo generalizado.

1.2.4 Sistemas hibridos inteligentes

As metodologias da SC — sistemas nebulosos, redes neurais, computagdo
evolutiva, rough sets e raciocinio probabilistico — sdo complementares mais que

competitivas. Por esta razdo ¢ freqlientemente vantajoso utilizar estas metodologias em
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combinagio, levando ao desenvolvimento dos denominados sistemas hibrides
inteligentes. Nesta concepgdo, de sistemas hibridos inteligentes, tém-se os sistemas neuro-
nebulosos, nebulosos-evolutivos, neuro-evolutivos e neuro-nebuloso-evolutivos, com
diversas aplicagdes em identificacio e controle de processos, e outras areas afins (KOSLA
& DILLON, 1997).

Recentemente, na literatura, sdo apresentados alguns estudos da aplicagdo de
sistemas hibridos inteligentes em projetos de identificacdo e controle de processos
multivariaveis. TAKAGI & HAYASHI (1991) propdem a idéia da utilizacdo de redes
neurais para o projeto.de sistemas nebulosos e a utilizagcdo do método do gradiente
descendente para a sintonia dos pardmetros que definem a forma e a posigdo das fungdes
de pertinéncia. Um exemplo da utilizagdo deste tipo de sistemas hibrido nebuloso-neural é
o controle de uma maquina fotocopiadora da Matsushita Electric.

GARIGLIO et al. (1994) propdem a combinagdo de redes neurais e algoritmos
evolutivos em identificacdo e controle de uma coluna de destilagdo através de simulagdo.
MILLS & HARRIS (1995) empregam a metodologia hibrida neuro-nebulosa em tarefas
de identificacdo e controle multivariavel de um veiculo auténomo. HAYASHI et al
(1995) propdem um sistema de controle neuro-nebuloso de transmissdo de um automoével
com carga variavel projetado e testado em um sistema de transmisséo experimental.

KIM et al. (1995) apresentam a configuragdo de um algoritmo neuro-nebuloso-
genético em controle de um sistema cldssico composto de um péndulo invertido sob um
carro. TANI et al. (1996) apresentam um sistema de controle hibrido neuro-nebuloso para
controle de nivel de um planta petrolifera. LINKENS & NYONGESA (1996b)
apresentam o projeto de controle nebuloso multivariavel com aprendizado por algoritmos
genéticos aplicado a processo simulado de anestesia. CARBAJAL et al. (1998)
apresentam o projeto de controle nebuloso combinado a redes neurais e algoritmos
genéticos, aplicado a uma fabrica siderirgica. SENG ef al. (1999) propdem um
controlador neuro-nebuloso com otimizagio via algoritmos genéticos. KASABOV (1999)
apresenta uma abordagem hibrida para a tomada de decisdo e controle baseado em

estruturas neuro-genética e neuro-nebulosa com otimizagfo genética.
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1.3 Identificacio de processos

A identificagdio de processos é uma &rea relevante em muitos campos do
conhecimento. A identificacdo de processos é o procedimento de identificar um modelo
de um processo desconhecido, para propositos de previsdo e/ou compreensdo do
comportamento do processo.

A complexidade inerente de muitos processos reais (multivariaveis, ndo lineares e
variantes no tempo) dificulta a aplicagdio de técnicas convencionais de identificacdo. Este
aspecto tem motivado o desenvolvimento de técnicas de identificacdo avangadas,
baseadas em IC, que sejam aptas a (BARTOS, 1997; CHIU er al., 1995):

(1) gerenciar a incerteza e o conhecimento de especialistas;

(i) acomodar mudangas significativas no processo e seu ambiente;

(1i1) incorporar metodologias para aprendizado de informagdes incertas;

(iv) combinar o conhecimento existente com um procedimento de aprendizado.

1.4 Controle preditivo, preditivo adaptativo e baseado em IC

O controle preditivo baseado em modelo é uma metodologia que utiliza o modelo
do processo para o céalculo das previsGes e otimizagdo das agdes de controle. Os dois
principios relevantes que regem estes controladores sdo (DE KEYSER, 1998):

(1) utilizagdio explicita de um modelo do processo para as previsdes das saidas do
processo nas amostras futuras;

(ii) calculo de uma agio de controle 6tima, baseada na minimizagéio de uma (ou mais)
funcgdo objetivo, possivelmente incluindo-se as restri¢des nas variaveis do processo.

Os métodos preditivos, em controle adaptativo, referem-se a uma colecdo de

formulagdes de projeto de controle, que possuem um critério de controle dado

explicitamente em termos de previsdes das entradas e/ou saidas futuras do processo

estimadas de forma on-line (BITMEAD et al., 1990). Entre as vantagens da utilizacdo de

controle preditivo tém-se (COELHO et al., 1999d):

(i) a possibilidade da compensagdo de atraso de transporte e compensacéo feedforward
de perturbagdes;

(ii) o controle de processos com comportamento dindmico ndo usual, tais como: fase ndo-
minima, oscilatérios e instaveis em malha aberta.
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A aplicagdo de estruturas de controle convencionais em processos multivariaveis
geralmente apresenta desempenho inadequado quando o processo é complexo, ou seja,
apresenta nio-linearidades, restri¢ges, fase nio-minima, atraso de transporte maior que a
unidade e o acoplamento entre as variaveis (AMARAL et al., 1998).

Os controladores preditivos podem ser utilizados baseados em metodologias de
identificagdo inteligentes. Um sistema preditivo hibrido incorporando metodologias
inteligentes constitui-se de uma ferramenta adequada ao tratamento de processos ndo
lineares, principalmente multivariaveis, onde os problemas e as complexidades devidos ao
acoplamento entre variaveis estéo, freqﬁeﬁtemente, presentes.

A implementacdo de modelos baseados em algoritmos inteligentes fornece a
previsdo futura da saida do processo, para um determinado horizonte de tempo. As
previsdes supridas por modelos com configuragdo via algoritmos evolutivos, sistemas
nebulosos, redes neurais ou sistemas hibridos inteligentes sdo passadas para uma rotina de
otimiza¢gdo numérica, que visa minimizar uma fun¢do objetivo. O controle preditivo
resulta em acgdes de controle adequadas, se o modelo matematico estimado, o
procedimento de otimizagiio e o ajuste das ponderagSes e horizontes sdo projetados
adequadamente.

A previsdo do comportamento dindmico da planta em mais de um instante futuro
de amostragem — single-step-ahead (controle de varidncia minima) ou multi-step-ahead
(controle preditivo) — necessita a utilizagdo dos valores preditos pela metodologia
inteligente, usualmente alimentando-se o estimador com as entradas anteriores e as saidas
anteriores e atuais do processo.

A utilizagdo de IC tem sua principal motivag@io no tratamento de processos ndo
lineares com acoplamentos entre varidveis, onde a configuragdo de algoritmos
convencionais de identificagio € uma tarefa complexa. O aumento da complexidade
destes algon'tmoé para processos multivariaveis ndo lineares, com acoplamentos entre
variaveis, ¢ ainda mais proeminente.

O desacoplamento é um topico tipico da teoria de controle e engenharia. Em
‘diversos sistemas industriais MIMO (miltiplas entradas e multiplas saidas) e MISO

(multiplas entradas e uma saida) as interconexdes existem entre as entradas e saidas, isto
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¢, cada entrada controla mais que uma saida e cada saida é controlada por mais que uma
entrada. Os sistemas com tais interconexdes sdo denominados de sistemas acoplados.

No projeto e implementagio de um sistema de controle de um simples processo
com acoplamentos, é usualmente desejavel que as interconexdes sejam tratadas de forma
que cada entrada controle somente uma saida e cada saida seja controlada por somente
uma entrada. O tratamento das interconexdes é referido como projeto desacoplado na
literatura de controle (XU, 1991). As técnicas de conﬁole “desacoplado apresentam
limitagGes pela falta de robustez, ja que sdo freqiientemente insensiveis as incertezas do
modelo do sistema. As metodologias de desacoplamento, aproximadas utilizando-se IC,
podem ser uma maneira alternativa na resolugio deste problema.

Os controladores preditivos baseados em modelo sfo alvo de diversas pesquisas
vinculadas a aplicagdes em processos multivaridveis. A prova disto sdo as publicagdes
recentes na darea. DU & DUMONT (1996) propSem um esquema de controle preditivo
generalizado multivariavel e demonstram as vantagens desta técnica aplicada a um
processo quimico-termo-mecanico. MAHFOUF & LINKENS (1997) apresentam o
controle preditivo generalizado multivaridvel com tratamento dé restricdes via
programagdo quadratica, e aplicado a um processo de anestesia. DUBAY et al. (1997)
apresentam um estudo experimental e comentam a eficiéncia de controladores preditivos
baseados em modelo no controle da temperatura de fuséo do plastico.

AMARAL et al. (1998) apresentam um estudo de equivaléncia e desempenho de
controladores de varidncia minima generalizada, baseado no conhecimento da matriz
interactor do processo. HANSEN er al. (1998) apresentam procedimentos de
identificacdo e controle preditivo multivariavel aplicado ao controle de um sistema de
geracdo de poténcia a diesel. TSAI & LU (1998) desenvolvem um controlador preditivo
generalizado multivariavel para controle em tempo real, utilizando uma DSP, aplicado ao
controle de temperatura. MAGNI ef al. (1999) propdem um projeto de controle preditivo
no linear aplicado & fabricacdo de cimento. VILLAMIL & RIVERA (1999) propdem o
projeto de controle preditivo baseado em modelo multivariavel e adaptativo para a

otimizacio e o controle da manufatura de semicondutores.
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1.5 Controle de estrutura variavel

Uma das realizagGes na pesquisa sobre sistemas incertos é o desenvolvimento da
abordagem de controle de estrutura variavel, principalmente a metodologia de controle
por modos deslizantes. Os sistemas de estrutura variavel constituem-se em uma classe de
sistemas nfo lineares em que a lei de controle (ou estrutura de controle) ¢ modificada
durante a atuag@io para obter-se um aprimoramento das caracteristicas de controle do
processo. O controle por modos deslizantes é eficiente para o tratamento de processos
com variagdes paramétricas e sujeito a perturbagdes externas.

As origens da teoria de controle de modos deslizantes foram concentradas para o
caso de sistemas continuos. Na abordagem continua, a regra da alteragfio da estrutura do
controlador é regida por fungdes das variaveis de estado do sistema. O projeto de controle
por modos deslizantes para sistemas discretos € denominado de controle de modos quase-
deslizantes. Na forma discreta, o controlador é projetado para mover o estado do sistema
do exterior para o interior de um setor deslizante, onde o sistema ¢ estavel. As abordagens
adaptativas e incorporando metodologias da /C do controle de estrutura variavel, na forma
discreta, sdo descritas na tese.

Na literatura existem alguns estudos sobre o projeto de controle de estrutura
variavel para o tratamento de processos multivariveis. SU ef al. (1993) apresentam o
projeto pratico de controle por modos deslizantes aplicado a um manipulador robético na
presenga de perturbagles, variagdes paramétricas e dindmicas ndo-modeladas. HEALAY
& LIENARD (1993) propdem um projeto de controle por modos deslizantes aplicado a
um veiculo submarino, com 6 graus de liberdade. BARTOLINI & FERRARA (1996)
abordam uma forma eficiente de configuragdo de controle por modos deslizantes discreto
para o tratamento de processos com multiplas entradas. IORDANOU & SURGENOR
(1997) avaliam experimentalmente e comparam o controle Quadrético linear e o controle
por modos deslizantes, aplicados a um péndulo invertido. ZHIHONG & YU (1997)
abordam o projeto de controle por modos deslizantes aplicado a processos lineares
multivariaveis. CORRADINI & ORLANDO (1997) propdem o projeto de controle de
estrutura varidvel adaptativo discreto, aplicado a um modelo de veiculo submarino.
TANG & MISAKA (1998) apresentam uma estrutura de controle por modos deslizantes

para o controle de processos lineares multivaridveis.
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1.6 Objetivos da tese

Este trabalho objetiva apresentar metodologias de projeto em identifica¢do e
controle de processos multivariaveis, empregando metodologias avangadas em controle de
processos. As areas de controle avangado abordadas sdo:

(i) inteligéncia computacional (algoritrhos evolutivos, sistemas nebulosos, redes neurais
artificiais e sistemas hibridos inteligentes);

(i1) controle preditivo adaptativo;

(1ii) controle de estrutura variavel;

(iv) algumas configuracdes de controle preditivo, baseadas em modelos da inteligéncia
computacional. :

Os projetos e os resultados apresentados, em identificagio de processos, sdo
obtidos através de diversas metodologias, incluindo-se: algoritmos evolutivos, sistemas
nebulosos, redes neurais e sistemas hibridos inteligentes. Espera-se avaliar as limitagdes e
as potencialidades de cada técnica no tratamento dos processos multivaridveis ndo
lineares.

A classe de processos avaliada em identificagdo multivaridvel é caracterizada por
apresentar complexidades, tais como: comportamento ndo linear com pardmetros
desconhecidos ou variantes no tempo e acoplamento entre as variaveis. Para avaliagdo
experimental das técnicas, um processo experimental denominado balango horizontal, um
manipulador rob6tico com dois graus de liberdade e um processo nfo linear regido por
equagdes a diferengas, sdo tratados em identificacdo multivariavel. Esta andlise auxilia e
torna-se importante na solugio do compromisso entre a complexidade do modelo |
matematico e a sua capacidade de representagio das dindmicas de um processo
multivariavel.

Em controle de processos apresenta-se a descrigdo e a andlise de desempenho dos
algoritmos inteligentes, preditivos e de estrutura varidvel, quando aplicados a um
manipulador robdtico, utilizado no procedimento de identificagio. Um estudo
comparativo e analise de desempenho s3o realizados para a verificagdo do comportamento
servo e comportamento regulatério. A andlise dos resultados e as discussdes sdo
apresentadas no sentido de avaliar as vantagens e desvantagens da utilizac8o das técnicas

avangadas, visando o tratamento das complexidades dos processos multivaridveis. As
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contribui¢Ges, neste sentido, podem ser dteis quanto ao aproveitamento industrial ou
comercial, futuramente, de algumas das metodologias de projeto em identificacdo e
controle de processos complexos.

Os principais objetivos desta tese sdo, portanto,

(1) realizar uma descrigdo dos aspectos relacionados a identificagio multivariavel ndo
linear, tais como: tipos de modelos, sinais de excitacdo, selecdo de estrutura, escolha
de ordem, critérios de avaliagdo de desempenho e procedimentos de estimagio e
validagdo; o ‘

(ii) analisar o estado-da-arte, fundamentos e potencialidades dos algoritmos evolutivos;
(iii) avaliar configuragdes de aprendizado Lamarckiano, baseadas em algoritmos
evolutivos combinados a simulated annealing e o método de otimizagdo simplex;

(iv) analisar o desempenho de um sistema nebuloso com geracdo de regras para a
identificacdo de processos multivariaveis;

(v) avaliar os aspectos do projeto de controle nebuloso do tipo PID para aplicagdes em
processos multivariaveis;

(vi) realizar um estudo comparativo de métodos de treinamento de redes neurais do tipo
perceptron multicamadas;

(vii) aplicar as redes neurais fun¢io de base radial, rede neural parcialmente recorrente de

/ Elman, rede neural Group Method of Data Handling e sistemas hibridos inteligentes
em identificagdo multivariavel ndo linear;

(viii) abordar os paradigmas da inteligéncia computacional em identificacéo e controle de
processos multivariaveis ndo lineares;

(ix) analisar o desempenho de controle preditivo generalizado, na forma adaptativa e
inteligente;

(x) descrever e aplicar controle de estrutura variavel combinado a controle de varidncia
minima, em formulacio adaptativa.

1.7 'Organizacﬁo da tese

A estrutura da tese é dividida nos seguintes topicos: Este capitulo apresenta uma
abordagem introdutoria e a motivagéo a identificagdo e controle de processos atraves das
metodologias ditas “avangadas”.

No capitulo 2 sfio discutidos os conceitos fundamentais, as definigdes e as
caracteristicas relativas aos algoritmos evolutivos. No mesmo capitulo, os paradigmas
evolutivos tratados sdo: algoritmos genéticos, estratégias evolutivas e programacgio
evolutiva.

No capitulo 3 sfo descritas as nog¢les relativas a sistemas nebulosos,

procedimentos de projeto de identificagio nebulosa e controle 16gico nebuloso de forma
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sistematica. Os aspectos relativos a formas de projeto e estruturagido de controle logico
nebuloso do tipo PID sdo enfatizados.

As diversas redes neurais e os topicos relativos a aplicagdes de identificagdo e
comparagio de concepgdes feedforward e feedback em controle de processos, sdo
abordados no capitulo 4. No capitulo 5 descreve-se o projeto de sistemas hibridos
inteligentes, motivado por aliar as vantagens de cada paradigma da /C na realizagdo de
sistemas robustos e eficientes. Esta visdo integrada dos sistemas hibridos ¢ apresentada de
forma a combinar algoritmos evolutivos, sistemas nebulosos e redes neurais artificiais.

O capitulo 6 descreve o projeto de controle preditivo multivariavel de processos
com configuragio adaptativa. Algumas possibilidades da integracdo de controle preditivo
generalizado baseado em modelos da IC, sdo também tratados neste capitulo. O capitulo 7
apresenta as caracteristicas e algumas COncepgc”)es de projeto de estrutura varidvel na
forma discreta.. Os resultados de simulagdo e experimentais em identificagio e controle de
processos multivaridveis sfo tratados nos capitulos 8 e 9, respectivamente. No capitulo 10
sdo apresentadas a conclusdo geral da tese e as perspectivas para futuros trabalhos.

A tese, sob ponto de vista das areas de controle avancado, esta dividida nos
seguintes topicos gerais: Em sintese, os capitulos 2 a 5 sdo relativos a metodologias da IC,
o capitulo 6 & relativo a controle preditivo multivariavel adaptativo e inteligente,. enquanto

o capitulo 7 trata do controle de estrutura variavel.



Capitulo 2

COMPUTACAO EVOLUTIVA: FUNDAMENTOS E APLICACOES

2.1 Introducio

Os métodos de otimizagdo e busca estocastica baseados nos principios € modelos
da evolugio bioldgica natural tém recebido crescente interesse nas Gltimas décadas, devido
principalmente a sua versatilidade para a resolug@o de problemas complexos, nas areas de
otimizagdo e aprendizado de maquina. O desenvolvimento de modelos computacionais,
inspirados nos mecanismos evolutivos, caracteriza-se pela configuragdo de algoritmos de
otimizagdo robustos e sistemas adaptativos (CHIPPERFIELD & FLEMING, 1996).

Os algoritmos evolutivos (4Es) — metodologias da area computagdo evolucionaria
ou evolutiva (CE) — ndo sdo algoritmos computacionais em seu significado usual, mas
formam uma classe de métodos regidos por principios similares. Estes principios oriundos
do “mundo bioldgico” sdo baseados na teoria da evolugdo Darwiniana (DARWIN, 1872).
Os AEs tentam abstrair ¢ imitar alguns dos mecanismos evolutivos a resolugcdo de
problemas que requerem adaptagéo, busca e otimizagdo. |

Nos AEs, os pontos no espago de busca sdo modelados através de individuos que
interagem em um ambiente artificial. Um conjunto de solugdes (populagdo) € manipulado a
cada iteragdo, em contraste com outros métodos de otimizagdo, onde apenas uma solugéo
para o problema é utilizada. A chance que um individuo da populagéo seja selecionado na
proxima geragéo depende da func;ﬁd de aptiddo (existem outros sindnimos, utilizados na
literatura, tais como: fung¢do de adequagdo, adequabilidade, fitness) do individuo, que
consiste, geralmente, de uma fungfo objetivo ou mesmo uma transformagéo simples desta
para o tratamento do problema em quest&o.

Os AEs ndo requerem o conhecimento das caracteristicas do problema de

otimizagdo e ndo dependem de certas propriedades da fungdo objetivo, tais como
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convexidade ou diferenciabilidade. Os AEs sdo guiados pela avaliagio da funcdo de
aptiddo dos individuos e ndo dependem do tipo de problema que esta sendo tratado, se o
problema ¢ codificado de forma adequada:

Os AEs sio especialmente Uteis as tarefas de otimizagdo global, onde os métodos
deterministicos podem levar a solugdes de minimos locais. Por conseguinte, os AEs sdo
~ aptos & resolugdo de um amplo espectro de problemas ndo lineares, descontinuos,

discretos, multivariaveis, entre outros (MITCHELL, 1996). O ciclo basico dos dados num
AE & baseado nos seguintes passos:

(i) inicializagdo aleatoria da populagdo de solugGes;

(i) avaliagdo da fungo de aptidéo;

(i) selegdo dos individuos mais aptos de acordo com uma estratégia de selegdo;
(iv) aplicagdo dos operadores de recombinagdo e mutagio;

(v) geragdo de uma nova populagdo de solugdes candidatas;

(vi) repetigdo dos passos (ii) a (v) até que uma condi¢do de parada seja satisfeita.

2.1.1 Principios dos procedimentos evolutivos naturais

O proposito desta secdo é apresentar uma breve abordagem dos principios
evolutivos naturais, que fundamentam os AEs. Os detalhes podem ser encontrados na
seguinte literaturaa HOLLAND (1975), GOLDBERG (1989), DAVIS (1991),
MICHALEWICZ (1992), FOGEL (1995), MITCHELL (1996) e BACK et al. (1997a).

O conjunto mais aceito de teorias evolutivas € o paradigma neo-Darwiniano. Os
argumentos deste paradigma defendem que a maior parte da historia da vida animal
considera a operagdo de procedimentos fisicos em populagdes e espécies. Estes
procedimentos abordam a evolugdo como uma interagdo de quatro procedimentos
essenciais; reprodugdo, competigdo, mutagdo e selegdo (FOGEL, 1995, BACK et al,
1997a). '

A reprodugdo ¢ uma propriedade 6bvia das especies existentes. As espécies, que
apresentam maior potencial reprodutivo, tém o crescimento da populagdo com proporgio
exponencial, se todos os individuos destas espécies reproduzirem-se com sucesso. A
reprodugdo realiza a transferéncia do codigo genético do individuo (assexuadamente ou

sexuadamente) para a progénie. Através da reprodugdo, os individuos com maior aptiddo



Capitulo 2. COMPUTAGAO EVOLUTIVA: FUNDAMENTOS E APLICAGCOES 21

sdo copiados varias vezes na proxima geragio, enquanto os individuos com menor aptiddo
recebem poucas copias (ou mesmo nenhuma).

A mutagiio ¢é responsivel pelo fato que os erros de replicagdo, durante a
transferéncia de codigo genético, necessariamente ocorrem. A competicdo ¢ uma
conseqiiéncia de populagdes em expansdo em um ambiente de recursos finitos. A selegfo ¢
o resultado decorrente da competigdo, que influencia a forma que as espécies ocupam os
recursos disponiveis (BACK et al., 1997a).

~ Os individuos e as espécies podem ser vistas como uma dualidade de seus codigos
genéticos, o gendtipo, e a expressio de suas caracteristicas comportamentais, o fenotipo.
Os resultados das variagdes genéticas sdo geralmente imprevisiveis, devido aos efeitos de
pleiotropia e poligenia. A pleiotropia é o efeito onde um gene pode afetar
simultaneamente diversas caracteristicas fenotipicas. A poligenia é o efeito onde uma
caracteristica fenotipica simples pode ser determinada pela interagdo simultdnea de muitos
genes (FOGEL, 1994, 1995).

A evolugdo é um procedimento que opera em cromossomos a nivel genotipico e
pode ser vista, do ponto de vista matematico, como um procedimento de otimizagdo. A
selecdo natural relaciona os cromossomos com o desempenho de suas estruturas
codificadas, ou seja, a selecdo direciond os fenodtipos para um valor tdo préximo, quanto
possivel, do 6timo, dadas as condig¢Ges iniciais e as restrigdes do ambiente.

A sele¢do natural influencia os cromossomos, que codificam estruturas bem
sucedidas, a reproduzirem mais frequentemente que aqueles que n&o as codificam.
Entretanto, o ambiente natural estd em mudanga continua. Nenhum individuo pode ser
visto como perfeitamente adaptado ao seu ambiente, pois o individuo estd em constante

evolugdo para um “novo” étimo.
2.1.2 Inspiragio biolégica para a evolugio e o aprendizado
Os aspectos relacionados & inspiragéo biologica da evolugdo e o aprendizado sdo

resumidos nesta se¢do. Estes aspectos servem de inspiragdo ao desenvolvimento dos AEs e

suas variantes e tém muitos fundamentos baseados em estudos de Charles Darwin, Jean-
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Baptiste de Lamarck, Gregbr Mendel, James Baldwin, Hugo Marie De Vries, Thomas
Morgan, e outros.

No século XIX, Darwin da mesma forma que Lamarck observou a adaptagdo e a
adequagio entre a forma e o desempenho dos 6rgéos dos seres vivos e, sua maneira de
viver. A diferenca é que Darwin apresentou em suas pesquisas um mecanismo de evolugio
baseado na sele¢@o natural. Entretanto, a proposta de Lamarck defendia o mecanismo de
evolucdo através da hereditariedade, das caracteristicas adquiridas diretamente durante a
vida, também denominada de lei do uso e desuso (DIAS et al., 1998). Em sintese,
Lamarck propds que mudangas ambientais através da vida de um organismo causam
mudangas estruturais, que sfo transmitidas ao seu descendente.

Enquanto, até hoje, os biologistas ndo acreditam na plausibilidade biologica desta
teoria, o poder da teoria Lamarckiana pode ser ilustrado pela evolugfo da nossa sociedade.
Neste caso, as idéias e o conhecimento sdo passados de geragdo para geracdo através da
estruturagdo da linguagem e da cultura (KENNEDY, 1993; WHITLEY et al., 1994).

No século XX, Mendel propds uma teoria de hereditariedade e dominéncia baseada
em genes. As Leis de Mendel procuram explicar a troca de material genético através de
operagdes de cruzamento e mutagdio. Outra pesquisa relevante foi a de Baldwin, que
acreditava no aprendizado adquirido, através das interagdes dos individuos com o meio,
poderia ser transmitido a geragdes futuras de forma indireta. A abordagem de Baldwin
contraria a proposta de Lamarck, de aprendizado direto. Os estudos de De Vries sdo
relevantes quanto a analise da forma como a mutagido acontece na natureza. A reunido
destas teorias em tomo da denominagio de neo-Darwinismo ou teoria sintética da
evolugdo deu-se em uma conferéncia internacional em Princeton, nos Estados Unidos, em
janeiro de 1947, onde estavam geneticistas, naturalistas e paleontélogos (DIAS et al.,
1998).

Richard Dawkins (DAWKINS, 1976) apresenta a evolugdo sob uma perspectiva
diferente, onde a unidade fundamental da sele¢do natural € o gene, mais que o proprio
individuo. Esta visdo ndo € contrastante com alguns dos principios da evolugdo natural,
mas providencia uma forma de interpretagfio altemativa, que ¢ formalizada na teoria do

gene egoista.
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Outra contribui¢do de Dawkins ¢ a utilizagdo do termo meme, para referir-se a uma
idéia. DAWKINS (1989) elaborou uma teoria para estudar e explorar os trés fendmenos,
que sdo Unicos, para‘a evolugéo cultural. ,

O primeiro € o operador baseado em conhecimento: o cérebro detecta a
regularidade e constr6i esquemas que este operador utiliza para adaptar-se aos
equivalentes mentais da mutag@o e da recombinagdo para os seus memes fundamentais. O
segundo é a imitagdo: as idéias se propagam quando os membros de uma sociedade
observam e copiam um ao outro. Isto € observado nas sociedades animais e humanas. A
imitagdo habilita os individuos a compartilhar as solugdes completas ou parciais dos
problemas que eles defrontam-se. O terceiro é a simulagdo mental: os individuos podem
imaginar o que poderia acontecer se um meme fosse implementado antes que os recursos
fossem passados para ele. Este mecanismo prové os individuos de uma forma rudimentar
de selecdo (GABORA, 1995).

2.2 Breve historico

As origens da CE podem ser tragadas por trabalhos pioneiros de R. M. Friedberg,
H. VJ. Bremermann, W. Spendley, F. E. Satterthwaite, entre outros, nos anos 50. Apds esta
fase, este campo do conhecimento permaneceu relativamente desconhecido ou inexplorado
pela maioria da comunidade cientifica, por mais de trés décadas. Este fato deve-se,
principalmente, a falta de plataformas computacionais poderosas naquela época, da
formalizagdo e caracterizagdo deficiente de cada metodologia evolutiva nos primeiros
estudos nesta area (FOGEL, 1994, 1995, BACK et al., 1997a, 1997b).

Os trabalhos fundamentais de Holland, Rechenberg, Schwefel e Fogel, serviram a
realizagdo de mudangas neste cenario, durante a década de 70. Atualmente, observa-se um
relevante e permanente crescimento do numero de publicagdes (ALANDER, 1996),
aplicagdes e conferéncias no campo da CE. A maioria das abordagens correntes dos AEs
descende dos principios de diferentes metodologias, principalmente (COELHO &
COELHO, 1999¢):
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(1) algoritmos genéticos, desenvolvidos principalmente por A. S. Fraser, H. J.
Bremermann, J. Reed e J. H. Holland, entre a década de 50 e 70, com refinamentos
posteriores por D. Whitley, D. E. Goldberg, K. De Jong e J. Grefenstette;

(i) programagdo evolutiva, desenvolvidas por L. J. Fogel, A. J. Owens e M. J. Walsh, nos
Estados Unidos, na década de 60, refinada recentemente por D. B. Fogel, G. H.
Burgin, P. J. Angeline, V. W. Porto e W. Atmar;

(iii) estratégias evolutivas, desenvolvidas na Alemanha, por I. Rechenberg e H. P.
Schwefel, na década de 60, com aprimoramentos posteriores de G. Rudolph, H. G.
Beyer, F. Kursawe e T. Bick;

(iv) programagdo genética (PG), abordadas pelos pesquisadores J. R. Koza, J. P. Rice, K.
E. Kinnear ¢ P. J. Angeline.

Um fato relevante é que durante muito tempo as metodologias que constituem hoje
os AEs foram desenvolvidas independéntemente uma das outras. Um esfor¢o organizado,
de forma a criar-se um forum de interagdo das pesquisas entre as varias comunidades de
pesquisadores de AEs, emergiu em 1990. O evento foi o workshop internacional intitulado
Parallel Problem Solving from Nature (PPSN’91) realizado em Dortmund, na Alemanha.
Apos este evento, outros eventos significativos (/CGA 91, Alife'91, EP’92, PPSN’92 ¢
WCCI'94) e algumas publicagdes (Evolutionary Computation, da MIT Press, 1993,
BioSystems, da Elsevier, e IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 1997)
levaram a consenso a denominagdo de CE, a este novo campo do conhecimento.

Entre os anos de 80 e 90, os avangos no desempenho das plataformas
computacionais habilitaram a aplicagio de AEs a resolugio de problemas de otimizagio do
mundo real e em projetos relevantes. Entre os projetos relevantes relativos a aplicagdo de
- AEs na industria deve-se citar a EvoNet, uma rede européia de exceléncia em computagio
evolutiva, fundada pela comissdo européia ESPRIT IV. A EvoNet é responsavel pela
disseminagdo e colaboragdo ativa entre pesquisadores da comunidade européia e a
transferéncia de tecnologia que utiliza os AEs, para os ambientes industrial € comercial. As
areas de aplicagdo abrangem: telecomunica¢Ges, escalonamento, robética moével,
- manufatura, reconhecimento de faces, identificacdo, previsdo, controle, sistemas de
poténcia, configuragdo de hardware, processamento de imagens, otimizagdo de forma e
processamento de sinais. Entre os membros da EvoNet estdo: Bristish Aerospace, Daimler-

Benz, Dassault Aviation, Hewlett Packard Laboratories, Institut Frangais du Petrole,
Rolis-Royce, SGS-Thomson e Siemens (EVONEWS, 1996, 1999, SCHWEFEL, 1997).
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2.3 Por que utilizar os AEs?

Os AEs sdo técnicas robustas e eficientes em espagos de procura irregulares,
complexos e apresentando multiplas dimensGes. Um AE caracteriza-se por (GOLDBERG,
1994):

(1) operar em uma populagio de pontos;

(ii) ndo requerer calculos de derivadas e informagdo sobre o gradiente da fungéo objetivo;

(iii) trabathar com a codificagdo de seu conjunto de pardmetros, ndo com o0s proprios
parametros (representacio binaria);

(iv) realizar transigdes probabilisticas, em vez de regras deterministicas;

(v) necessitar apenas da informagio sobre o valor da fungdo objetivo para cada individuo
da populagéo;

(vi) apresentar simplicidade conceitual,

(vil) ser pouco afetado, quanto a eficiéncia, quando descontinuidades e ruidos estdo
presentes nos dados do problema.

As caracteristicas (iii) a (v) ndo sdo comuns a todos os AEs, mas geralmente
presentes nos algoritmos genéticos. Quanto ao projeto e a configuragdo em sistemas de
controle, os AEs sdo empregados com sucesso devido as seguintes caracteristicas
(COELHO & COELHO, 1999¢):

(i) tratarem adequadamente os sistemas sujeitos a restrigdes;

(i) ndo requererem as informagdes relativas a derivadas, estas usualmente necessarias em
métodos convencionais de otimizag3o;

(iii) adequarem-se a implementagédo em paralelo e distribuidas;

(iv) possibilitarem a utilizagdo do conhecimento obtido a priori pelo projetista; e

(v) tratarem com sistemas complexos e espagos de busca com multiplas modas e/ou
multiplos objetivos.

Contudo, algumas limitagdes dos AEs devem ser mencionadas. Os AEs tratam-se
de métodos estocasticos e seu desempenho varia de execucdo para execu¢do (a menos que
o mesmo gerador de numeros aleatérios com a mesma semente ¢ utilizado). Devido a isto,
a média da convergéncia sobre diversas execugbes do AE ¢ um indicador de desempenho
mais util que uma simples execugio.

Os AEs, nas suas configuragdes usuais, também apresentam dificuldades para a
determinagdo do 6timo global, sem a utilizagdo de uma metodologia de otimizagdo local.

Outra limitagdo € a necessidade de andlise de todas as amostras do processo a cada
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avaliagdo da fungio de aptiddo. Este aspecto é uma limitacdo relevante para aplicagdes de
controle em tempo real.

Uma observagiio relevante quanto aos AEs é apresentada no teorema no free lunch
(NFL) (WOLPERT & MACREADY, 1997): ndo existe algoritmo para a resolugdo de
todos problemas de otimizagdo que seja genericamente (em média) superior que outro
‘algoritmo competidor. Segundo o NFL, a afirmagdio de que os AFs sdo inferiores ou
superiores a algum método alternativo ¢ “insensata”. O que pode ser afirmado somente é
- que AEs comportam-se melhor que outros métodos com respeito a resolugdo de uma
classe especifica de problemas, e como consequéncia comportam-se inadequadamente para
outras classes de problemas. |

O teorema NFL pode ser confirmado pela andlise dos AEs em relagdo a muitos
métodos classicos de otimizagdo. Os métodos classicos sdo mais eficientes para resolugio
de problemas lineares, quadraticos, fortemente convexos, unimodais, separaveis, e em
muitos outros problemas em especial. Por outro lado, os AEs tém sido utilizados nos mais
diversos problemas principalmente quando estes sdo descontinuos, ndo diferencidveis,
multimodais, ruidosos, e quando superficies de resposta nfio convencionais sio envolvidas
(BACK et al., 1997a, WOLPERT & MACREADY, 1997, SCHWEFEL, 1997).

As consequiéncias deste fato sdo a existéncia de uma dicotomia entre eficiéncia e
aplicabilidade geral, entre propriedades de convergéncia e esforgo computacional dos
algoritmos para a resolucdo de problemas. Algum conhecimento especifico sobre a
situagdo que esta sendo tratada pode ser utilizado para especificagio de um algoritmo
adequado a solugfio do problema. Entretanto, ndo existe um método que resolva todos os
problemas efetivamente tdo bem quanto eficientemente, pois estas metas sdo contraditorias

(COELHO & COELHO, 1999c¢).
2.4 Aplicacdes industriais
As aplicagdes industriais de AEs é uma realidade na Europa e Estados Unidos, na

resolugdo de problemas de otimizagdo, gerenciamento, economia, projeto, roteamento,

escalonamento e reconhecimento de padrdes. Os exemplos da aplicagdo de 4Es existem
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em diversas dreas do conhecimento, contudo algumas das mais relevantes aplicagdes sfo
resumnidas nas Tabelas A.1 e A2 (EVONEWS, 1996, 1999, COELHO & COELHO,
1999c¢), apresentadas no apéndice A.

Quanto as aplicagdes na area académica tém-se importantes abordagens em projeto
de sistemas de controle, controle robusto, identificacdo de sistemas, otimizagdo com
multiplos objetivos, detec¢do de falhas, projeto evolutivo de hardware e integragdio de
sistemas (DAVIS, 1991, ALANDER, 1995, CHIPPERFIELD & FLEMING, 1996,
LINKENS & NYONGESA, 1995, HIGUCHI & KAJIHARA, 1999). Um apanhado
abrangente de aplicagbes em identificagdo e controle de prbcessos sdo apresentados em
ALANDER (1996) e COELHO & COELHO (1999c).

Muitos dos fundamentos e caracteristicas dos AEs para a configuragio em
procedimentos de identificagio e controle de processos sdo apresentados a seguir € estdo
baseados em COELHO & COELHO (19972, 1997b, 1997d, 1997¢, 1997g, 1997j, 1997k,
1998¢, 1999¢).

2.5 Algumas formulagdes e terminologia dos AEs em problemas de otimizacio
2.5.1 Espaco de busca

Um problema de busca ¢ caracterizado por um espago de busca, S — o conjunto
de objetos sobre os quais a busca ¢ conduzida — e uma funcdo objetivo, ou seja, o

mapeamento de S para o espago de valores da fungdo objetivo, R, isto ¢

fS—>R 21)

- Embora as situagles usuais aparecam quando R = R (o conjunto dos numeros
reais) e a meta é a minimizagdo ou maximizagdo de /. Contudo, R poderia ser um vetor
dos valores das fungdes objetivo, isto em problemas de otimizagdo com multiplos
objetivos. Observa-se que o conjunto de todos os mapeamentos de S em R sdo denotados

por R®, assim f € R° (RADCLIFFE & SURRY, 1995).
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Em outras palavras, as aplicagdes dos AEs, em tarefas de otimizagdo (sem
restrigdes) de pariametros, requerem que o problema de minimizag8o seja estabelecido por

uma dada fung¢io f{x) e um conjunto D € IR, encontrando um x* tal que:

f;lp(x *) = infx € Dfnp(x) (22)

onde np é o niimero de pardmetros do probléma ex = (x,, X, ..., X,)’ é um vetor. Para
problemas de maximizagdo usualmente substitui-se f/ por -/ Algumas mudangas podem ser
realizadas na fungfio objetivo para adequar-se ao tratamento de restrigdes ou & incluséo de

termos de punitivos para que a eliminagio de solugdes ndo-factiveis.

2.5.2 Representacio

A selegdo de uma representagio apropriada ¢é essencial para a busca A
representagdio de S é um conjunto C (o espago de representagdo ou espago dos
cromossomos) de tamanho pelo menos igual; a S, junto com uma fun¢io g que mapeia C

em S, tal que

g C-»S (2.3)
Assim, os valores obtidos para a fungdo objetivo sdo associados com os pontos no

espago de representagdo C, através da composigio de fcom g,

fog C-oR 24

que é regida por

A (2.5)
fog® = fEek)

As relagdes entre C, S e R sdo apresentadas na figura 2.1 (RADCLIFFE &
SURRY, 1995).
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Figura2.1. Relagdes entre C, Se R.

2.6 Algoritmos genéticos

John Holland e alguns de seus colaboradores da University of Michigan estavam
interessados em sistemas complexos artificiais, capazes de adaptarem-se a mudangas de
condigdes ambientais. Sob este ponto de vista, a necessidade da estruturagdo de sistemas
com mecanismos de auto-adaptacdo ¢ enfatizada. Uma populagdo de individuos, para
adaptar-se coletivamente em um ambiente, deve comportar-se como um sistema natural,
onde a sobrevivéncia é promovida eliminando-se os comportamentos inuteis (ou
prejudiciais) e recompensando-se os comportamentos uteis.

HOLLAND (1975) compreendeu que os mecanismos biolodgicos permitiam a
adaptacdo do sistema de forma que poderiam ser expressas matematicamente, e simuladas
em um computador. Esta abstragdo originou os algoritmos genéticos (4Gs). A ligagdo
entre a busca atual, o problema de otimizagdo e 0 AG ¢ o individuo. Cada individuo
representa uma solugdo factivel em um mesmo espago de busca, que pode ser verificado
através de um mapeamento apropriado. O mapeamento do espago de busca, para os

individuos, e 0 mapeamento reverso foi realizado originalmente através de digitos binarios.
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Os strings de bits sdo formas gerais e permitem a andlise de alguns resultados tedricos
sobre os AGs. Contudo, a codificagdo binaria ndo é sempre a melhor escolha e outras
representagdes sdo possiveis.

Em sintese, HOLLAND formulou originalmente os AGs e providenciou os
fundamentos tedricos para a representagfio binaria Trabalhos relevantes sobre outras
representagdes também s3o encontrados na literatura, tais como GOLDBERG (1989),
MICHALEWICZ (1992), FOGEL (1994) e BACK et al.(1997a).

Os AGs possuem procedimentos probabilisticos de busca, baseados nos principios
decorrentes da dindmica das populagdes naturais. Nos procedimentos de busca, uma
populagdo de solugdes candidatas € aleatoriamente gerada e “evoluem” para uma solug3o,
através da aplicagdo de operadores genéticos. Os trés operadores usualmente empregados
em AGs sdo: selegdo, recombinagido e mutagio (GOLDBERG, 1989). '

Um AG ¢ projetado, na sua configurag@io bdasica, conforme as seguintes etapas
(BACK et al., 1997a, FOGEL, 1995, MICHALEWICZ, 1992):

(1) criar a populagio inicial de parametros compreendendo Nind individuos (solugdes para
o problema). Cada uma das solugdes consiste de vetores x; € {0,1} (representagio
candnica) ou x; € R (representagdo real). Estes pardmetros sdo inicializados
aleatoriamente, de acordo com uma distribui¢do uniforme;

(1)) classificar cada solug#o x,, i=1,...,Nind, com relagido ao calculo da fungfo de aptidio,
ou seja, avalia-se o grau de adaptagdo de cada individuo da populagdo em relagdo ao
problema;

(iii) selecionar os individuos mais aptos de acordo com uma estratégia de selegio;

(iv) aplicar o operador genético de cruzamento (representagdo candnica) ou recombinagio
(representagdo por ponto flutuante);

(v) aplicar o operador genético de mutagio;

(vi) gerar uma nova populagdo; e

(vii) repetir as etapas (ii) a (vi) até que um critério de convergéncia seja satisfeito.

As etapas mencionadas para os AGs podem ser sintetizadas pelo pseudocédigo do

seu ciclo evolutivo, conforme a figura 2.2 (BACK & SCHWEFEL, 1993).
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=0
inicializar: P(0):={x1(0),x3(0),...,xo(0)}

avaliar: P(0):{@(x1(0)), D(x3(0)),...,DP(x,(0))}
enquanto uma condi¢@io de parada ndo é satisfeita

{

realizar recombinagdo: P'(t):=rg.(P(t))

realizar mutagio: P'(t):=mg,,(P(t))

avaliar: P'(t):{ ®(x(1)), D(xy(t))...., P(X (1))}
selecionar: P(t+1):=sg(P'(t))

t=t+1;

}

Figura 2.2. Pseudocodigo basico dos AGs.

As convengdes utilizadas na figura 2.2, sdo as seguintes:

x: individuo da populagdo antiga;

x': individuo da populagdo atual;

a. numero de individuos da populagéo;
Prt):={x1(t),x(t),...,x,(t)}: populagdo na geracdo f,
P(1):{x1(t),%(t)..... Xz (t)} : populagdo atual na geragdo f;
@: I — R: mapeamento da fungdo de aptiddo;

Mgy, : operador de mutagdo com pardmetro de controle @m;

mg, : operador de cruzamento (ou recombinagéo) com parametro de controle 6k
5@ : operador de selegdo > sgy. [ Nind _, Nind

O operador genético de cruzamento — ou de forma analoga, o operador de
recombinagdo — é responsavel pela troca de material genético entre os individuos, com
maior probabilidade de reproduzirem os individuos mais aptos ao ambiente.

O operador de mutagdo modifica o valor dos genes do individuo e visa restaurar o
material genético perdido ou nfo explorado em uma populagdo. Este operador, quando
projetado de forma apropriada, pode prevenir a convergéncia prematura do 4G para
solugdes sub-otimas e manter a diversidade da populagéo.

A defini¢do dos pérﬁmetros intrinsecos aos AGs — pardmetros de controle do AG

— geralmente sdo determinados heuristicamente, tais como: tamanho da populagdo,
tamanho da estrutura dos cromossomos, probabilidade de cruzamento, probabilidade de

mutago e tipos dos operadores genéticos a serem adotados (FOGEL, 1995).
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2.6.1 Operador de selecio

O operador de selegdo emprega o principio de sobrevivéncia dos individuos mais
aptos, através de uma metafora aos procedimentos de reproducdo assexuada e selegdo
natural, de acordo com o grau de adaptagdo do individuo ao ambiente. O objetivo basico
do operador de selegdo é enfatizar as melhores solugdes que constituem uma populagio. O
operador ndo cria nenhuma nova solugdio. Este operador seleciona as soluges
relativamente aptas de uma populagdo e remove as solugdes remanescentes (BACK et al.,
1997a). | |

O operador de selegdo ¢ uma combinagio de dois conceitos diferentes —
reproducio e selegdo. As multiplas cOpias de uma solugdo (individuo) sdo alocadas em
uma populagio pela remoc¢do de algumas solugSes inferiores. Entretanto, alguns estudos
de AEs utilizam ambds conceitos de reproducdo e sele¢do, simultaneamente, em um
operador, e outros os utilizam separadamente (BACK et al.; 1997a).

A verificagdio se uma solugdo € apta (ou ndo) em uma populagio ¢ baseada no valor
da fungdio de aptiddio da referida solugdo. Para que uma solugio tenha maior aptiddo deve
ter uma alta probabilidade de selegdo. Contudo, os operadores de selecdo diferem na
maneira que as copias sdo designadas para serem as melhores solugdes.

Os operadores de selegdo incluem a reprodugdo e caracterizam-se por um
pardmetro denominado pressdo seletiva, que relata o tempo de “preenchimento” do
operador de selegdo. O tempo de “preenchimento” ¢ definido como a velocidade com que
a melhor solugfo, na populagdo inicial, pode ocupar toda a populagéo através da aplicag@o
repetida do operador de sele¢do (GOLDBERG, 1989, GOLDBERG & DEB, 1991).

O operador de selegdo, quando apresenta uma grande pressdo seletiva faz com que
a populagio perca a diversidade rapidamente, ocasionando uma convergéncia prematura,
para uma solugio inadequada. Contudo, um operador de selecio com pressdo seletiva
pequena apresenta uma baixa convergéncia e permite aos operadores de recombinagio e
mutagdo iteragGes suficientes & busca no espago de solugées (GOLDBERG & DEB,

1991). As nogdes de alguns operadores de selegdo sdo apresentadas e discutidas a seguir.
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(1) selegdo proporcional: este mecanismo utiliza uma distribuigio de probabilidade tal que
a probabilidade de sele¢do de um dado individuo, para reprodugdo, é proporcional &
fungdo de aptiddo do individuo. Assim, obtida a fung@o de aptiddo, f,, de cada individuo

em uma dada geragdo, obtém-se

Nind :
Fr = Elfi (x) (2.6)

que representa a aptiddo total da populagdo. Apés, a probabilidade de sele¢do, p,, €

atribuida para cada individuo pela equagio:

Ji(x)

pi(x)= _ﬁ‘ @7

Finalmente, uma probabilidade acumulada para cada individuo ¢ obtida pela soma

das fungGes de aptiddo dos membros da populagdo com classificagdo inferior i sua, ou

seja,

l.
=2 i=l..Nnd (2.8)

Um numero r uniformemente distribuido em [0,1] é obtido Nind vezes e a cada
tempo o i-ésimo string € selecionado tal que ¢, < r < ¢, Quando r < ¢, 0 primeiro
individuo é selecionado. Este procedimento pode ser visualizado por meio de uma roleta
com Nind partes, onde cada parte tem tamanho proporcional a aptiddo do individuo. Para
ilustrar este exemplo, tomam-se valores de p, = 0,10; p, = 0,40; p; = 0,30 e p, = 0,20.
Assim tém-se: ¢, = 0,10; ¢, = 0,50; ¢; = 0,80 e ¢, = 1,00. Agora, seja r = 0,07 o niamero
gerado. Ja que r < ¢,, o individuo 1 sera selecionado. Se r fosse 0,93 entdo o individuo 4
seria selecionado, pois ¢; < r < ¢, Um pseudocddigo da selegdo proporcional é

apresentado na figura 2.3 (BLICKLE & THIELE, 1995).
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dados de entrada: a populagido P(?)
dados de saida: a populagdo apds a realizagdo da selegdo, P'(f)
tomneio (Py,..., Pyya)
C, <« 0;
para i « 1 até Nind faga
c < ¢, +filF;
fim do parai :
paraj < 1 até Nind faga
r <« aleatorio [0,1[
P; < P, talquec, <r<g /* I: comprimento do string */

fim do paraj
retoma { P, P,,..., PNind }

Figura 2.3. Algoritmo de selegio proporcional.

Uma variante da selegdo proporcional é a sele¢do por ranking. Os métodos de
ranking requerem somente o valor da fungdo de aptiddo, para mapear as solugdes em um
conjunto parcialmente ordenado. Um exemplo desta forma de selegio é a sele¢do por rank
geométrico normalizado (JONES & HOUCK, 1994), onde a probabilidade de selegdo de

um individuo é dada por:

P(x;)=q'(1-¢)™}, i=1.., Nind ' 2.9
g = q

onde g é probabilidade de selecionar o melhor individuo, ra(i) € o rank do individuo, sendo

ra(*)=1 o melhor rank.

(i) selegdo elitista com truncamento. o mecanismo de selec¢do elitista com truncamento
consiste na selegdo, em cada geragéo, dos £ melhores individuos da populagdo (5 € o
coeficiente de truncamento € [0;1]). Contudo, £ tem valores tipicos entre 0,1 ¢ 0,5. Entre
os S melhores individuos sdo mantidos os individuos mais aptos na proxima geragio, e
destes sdo selecionados os individuos que passardo pelas operagbes de recombinagdo e
mutagdo (DE FALCO et al., 1996). Um pseudocodigo da selegdo elitista do tipo breeder

com truncamento € apresentado na figura 2.4.
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dados de entrada: a populagdo P(1), S € [0;1]
dados de saida: a populaggo apés a realizag@io da selegéo, P'(f)
elitista (B, P,,..., Pring)
P « populagdo classificada de acordo com a aptiddo
para i « 1 até Nind faca
r « aleaténo {1,..., By}
P/« P,
fimdo parai .
retorna {PI’PZ""’PNind }

Figura 2.4. Algoritmo de selegdo elitista com truncamento.

(ii1) sele¢do por torneio: nesta forma de selegdo um grupo de ¢ individuos é aleatoriamente
escolhido. Esta forma de selegio pode ser projetada da populagio com ou sem reposigo.
O grupo ocupa parte de um tomeio, onde o individuo vencedor é determinado de acordo
com o valor da funcdo de aptiddo. O melhor individuo é escolhido deterministicamente,
ainda que uma selegdo estocastica possa ser realizada. Em ambos os casos, somente o
vencedor ¢ inserido na populagio da proxima geragdo e o procedimento é repetido y vezes
para formar a nova populagdo. Os tomeios sdo realizados, freqiientemente, entre dois
individuos (tomeio binario). Contudo, isto pode ser generalizado para um grupo com
tamanho arbitrario, ¢, denominado tamanho do tomeio. Um pseudocédigo da selegio
através de torneio é apresentado na figura 2.5 (BLICKLE & THIELE, 1995).

dados de entrada: a populagdo P(t); g € {1,2,..., Nind}

dados de saida: a populago apds a realizagdo da selegéo, P'(f)

torneio (g,P.,....Pyina)
para k < 1 até Nind faga
P(x;, ) < individuo mais apto escolhido aleatoriamente de g individuos de {P,,...,Py.4};
fim do para k

retona { P|,P,,..., Pyjna }

Figura2.5. Algoritmo de selegdo através de tomeio.

Alguns operadores de sele¢do foram mencionados, mas outros tipos de selegéo

podem ser utilizados em AEs. Outros exemplos de selegéo sdo extensdes da selegdo por
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roleta, steady-state, amostragem estocastica, Boltzmann, formas de truncamento e
modelos elitistas (GOLDBERG, 1989, BACK et al., 1997a). Os operadores de selegdo por
roleta e breeder sao utilizados na tese. Os operadores de recombinagio e mutagdo diferem
quanto 3 estrutura e implementagio, de acordo com o tipo de AG adotado, seja este com
representagio inteira, candnica ou real. As duas ultimas representagdes sdo tratadas e

descritas a seguir.

2.6.2 Tipos de representacio

Os AGs, com a representagdo inteira, sdo usualmente projetados para problemas de
escalonamento ¢ do tipo caixeiro viajante (MICHALEWICZ, 1992). Os AG com a
representacdo candnica e representagdo real tém sido aplicados nos mais diversos
problemas de identificagdo e controle de processos. Os tradicionais AGs, denominados
AGs candnicos, baseiam-se em nog¢des do teorema de esquemas (schema theorem) e
construgio vde blocos (building blocks). Os individuos s@o representados por vetores
binarios (HOLLAND, 1975). Entretanto, esta representagdo ndo ¢é universalmente aceita
na literatura. Alguns pesquisadores indicam que a representacdo de ponto flutuante
(nimeros reais) apresenta melhor desempenho em relagdo a representagdo binaria em
aplicagdes que necessitam do tratamento de valores reais, pois apresenta maior
compatibilidade, precisdo e rapidez de execugdo. A representagéo binaria é af)ropriada em
aplicagdes que requeiram o tratamento de valores discretos (DAVIS, 1991,
MICHALEWICZ, 1992). Contudo, o procedimento basico de otimizagdo por AGs, seja

este com representag@o candnica ou real, utiliza os trés operadores basicos.
2.6.2.1 Algoritmo genético candnico
Os AGs candnicos constituem-se de uma populagdo dos strings de bits modificadas

por operadores genéticos. Cada cromossomo € composto de N,, substrings constituidos de

valores Os e 1s. Os strings de comprimento N, (comprimento igual a 1), N, € Ny, S80
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utilizados para codificar o bit de sinal, valores inteiros e fracionarios das variaveis, x, da
populagdo, respectivamente. A figura 2.6 ilustra um cromossomo que abrange duas
varigveis com representagdo binaria e a decodificagdo de seu valor da base binaria para a
base decimal.

gene n°l gene n°2

representagio binaria L:'> 1 101 00110
de um cromossomo 1

bit de sinal parte fracionaria

parte inteira parte inteira

_parte fracionaria | bif de sinal

Y

decodificagéo do valor na baée bindria para a base decimal

& &

val) FH)*Ax224+0x2!+1x2%+ -D*(x22+1x2M+0x2%+ v2)
O0x214+0x2 2+ 1x2 4 1x2440x2°%) 1x2714+0x2241x23+1x2+1x2°%)

AR

+5,18750 | -6,71875

variavel n?1  variavel n®2

Figura 2.6. Representa¢do de um cromossomo nos AGs can6nicos.

O cromossomo da figura 2.6 tem Ny = 2, N,y = 1, Nyyyy = 3, € N,y = 5. Cada
substring binario de comprimento (N + Nyuy + Nuuy) Tepresenta um nimero com a

representagdo em ponto flutuante, que pode ser descrito por

Nbit(i) . Nbirer) . . :
vd(k) = sn(k)* _Zl é}(k)szlt(z)—j 4 _Zl 6;'(-:‘]{”)1'1(1')2_Nblt(l)_Nblt(f)+l+2 , -
Jj= 1= .

k= erdf
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onde 5§k) (0 ou 1) representa o j-ésimo locus (ou posi¢do) do k-ésimo substring binario,

sn(k) representa um indicador do bit de sinal. Este bif pode ser igual 1 (sn(k)=t1), ou caso
contrario, quando o bit de sinal € igual 0 (sn(k)=1).

Cada bit (ou mesmo grupos de bits) representa um valor da mesma varidvel do
problema (gene). No caso do exemplo, ilustrado na figura 2.2, os strings (000000000) e
(111111111) representam os limites inferiores e superiores do intervalo de busca.
Necessitando aumentar a precisdo requerida, um string N, com comprimento maior
apresenta maior precisdo para representagio dos cromossomos. Um caso particular da

representacdo bindria € a representagio inteira que pode ser configurada quando N, = 0.

2.6.2.1.1 Operador de cruzamento

O operador de cruzamento ¢ o operador principal dos AGs, e consiste na troca de
partes dos cromossomos entre os individuos. O(s) ponto(s) de cruzamento sio escolhidos
aleatoriamente. As partes de dois cromossomos ancestrais, a direita do ponto de
cruzamento sdo trocadas, para a formagdo dos cromossomos descendentes. O cruzamento
ndo ¢é realizado em cada par de individuos, pois sua freqiiéncia de utilizagdo é controlada
através da sua probabilidade (geralmente tem valor proximo de 1, ou seja, 100%). O
operador de cruzamento com um e dois pontos de corte sio fepresentados na figura 2.7(a)

e 2.7(b), respectivamente.

ponto de corte

ancestral 1 IIIOIO 0011] |11010 1100 l descendente 1
) =

_

N
ancestral 2 IOOOIC 1100| lOOOlO 0011 I descendente 2

(a) um ponto de corte
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2 pontos de corte

ancestral 1 {1{10100011 |  [1:0010:1100| descendente 1
\ ’

=,

ancestral 2 [0(001001100]  [011010:0011 | descendente 2

(b) multiplos pontos de corte

Figura 2.7. Operador de cruzamento com um ou varios pontos de corte.

" Outro operador de cruzamento € o cruzamento uniforme. No cruzamento uniforme
nio seleciona-se um conjunto de pontos de corte, mas considera-se cada posi¢io dos bits
dos dois ancestrais e troca-se dois bits com uma probabilidade de 50% (podem ser
considerados outros valores). Assim, supondo-se que as posigdes 2 e 5 dos ancestrais sdo

trocadas, obtém a figura 2.8.

ancestral 1 [1]1]01]00110| — l1{d 01/0 0110] descendente 1

. _ _
ancestral 2 (00 01]d 0110] — lol101{d0110| descendente 2

Figura 2.8. Operador de cruzamento uniforme.

2,6.2.1.2 Operador de mutagio

O operador de mutagdo nos AGs ¢ introduzido para prevenir a convergéncia
prematura para 6timos locais, através da amostragem de novos pontos no espago de busca.
O operador de mutagfo € aplicado, a cada descendente individualmente, apos a aplicagdo
do operador de cruzamento. Consiste na mudanga aleatéria de uma parte do string, que
representa o individuo (normalmente um bir), apresentando pequena probabilidade (MAN

et al., 1996). O operador de mutagéo é representado na figura 2.9.
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ancestral 1 [110100110 | [000100110] ancestral 2

P

descendente 1 [110000110] [010110110] descendente 2

Figura 2.9. Operador de mutagdo nos AGs candnicos.

2.6.2.2 Algoritmo genético com representacio em ponto flutuante

A seguir, apresenta-se uma descri¢do dos operadores de mutacdo e recombinagio

para configurag@o de AGs com representagdo em ponto flutuante.
2.6.2.2.1 Operador de mutacio

Os tipos de mutagdo, propostos por MICHALEWICZ (1992), sdo os seguintes:
1) mutagdo uniforme: seja x =(xy, ...,Xy,...,Xg ), um individuo, a mutagdo uniforme gera

um novo individuo a partir de outro. Apés ser selecionado um individuo x, escolhe-se
aleatoriamente um componente %, deste individuo para obtengdo de um novo valor, tal

que:
x'=(x1,..‘,x,’c,.‘.,xq) : ' (2.12)

onde xj € um valor aleatorio selecionado dentro dos limites do pardmetro k¥ (FARDIN et

al., 1997).

(ii) mutagdo ndo-uniforme: o componente x; é selecionado para mutagfo, resultando num

vetor x' =(x, ..., Xj,...,X, ), tal que:

, {xk + A(t,maxlim(k)~x;, ), sez=0,
X =

X +A(t,xk—minlim(k), sez=1 (2.13)
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onde z é um digito binario aleatério (0 ou 1), minlim(k) e maxlim(k) sdo os valores minimo
e maximo dos limites do pardmetro xj,, respectivamente. A fungfo A(t,)) retorna um valor

no intervalo [0,y] tal que a probabilidade de A(t,y) inicia em zero e é incrementada de

acordo com o numero de geragdes ¢, tal que:

b
A(t,y)=y-ra-|:1— ] ' . (2.149)

Nger

onde ra ¢ um numero gerado aleatoriamente no intervalo [0;1], Nger é o nimero maximo
de geragbes e b é um pardmetro escolhido pelo usuario, que determina o grau de
dependéncia com o numero de geragdes. Esta propriedade leva o operador a efetuar uma
busca uniforme no espago inicial, quando ¢ é pequeno e, mais localmente nas geragdes

posteriores.

i) mutagdo de contorno: nesta mutagdo seleciona-se aleatoriamente uma variavel j com
distribuigdo uniforme, em [0;1], e apods atribui-se a variavel j o limite maximo ou minimo

do parametro. O procedimento € resumido em:

maxlim(k),sek = jera <0,5

X = yminlim(k),sek = jera>0,5 (2.15)

Xy, paraos outros valores

2.6.2.2.2 Operador de recombinac¢io

Os tipos de operadores de recombinacio, para a representagdo em ponto flutuante,
proposto por MICHALEWICZ (1992), sdo os seguintes:

(i) recombinagdo simples: é selecionado um par de individuos x = (xy,...,X5,Xf +1,- Xg)
€ Y=, Yk Yk+15--»Yq) recombinados a partir do k-€simo parametro. Os individuos

descendentes resultantes desta recombinagio sdo:
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(2.16)

x = (x1,~-~,xka.}’k+1,--,)"q)
y = (yl""’yk’xk+la~~’xq)

(ii) recombinagdo aritmética: define a recombinagdo como uma combinagio linear de dois
vetores, X =(Xq,...,Xg,Xk+] esXg) € Y= (yl,...,yk,yk+1,..,yq) . Apos esta operagdo

tem-se os descendentes descritos por:

(2.17)

{x=am-x+(l-am)-y
y=a,,-y+t(-a,,)x

Neste operador pode-se ter um pardmetro «,, € [0;1], que é uma constante
(recombinacéio aritmética uniforme) ou uma varidvel que depende do tamanho da

populagdo (recombinagio aritmética ndo-uniforme).

(i) recombinag¢do heuristica: gera apenas um (ou mesmo nenhum) novo individuo,
através da  extrapolagdo lnear de dois individuos.  Considerando-se

x=(x1,...,xk,xk+1,..,xq) e y= (yl,...,yk,ykﬂ,..,yq), apOs esta operagdo tem-se um

mdividuo resultante factivel regido pela expressio:

z=ra-(y—-x)+y : (2.18)

onde ra € um numero aleatorio, tal que ra € [0;1]. Caso a solugdo gerada ndo seja factivel,

deve-se gerar um novo numero aleatoério para a obtengdo de um novo individuo.

2.6.3 Configuracio dos operadores, sintonia e controle dos parimetros nos AEs

EIBEN ef al. (1999) definem duas formas de configurar os valores dos pardmetros
dos AEs:

(1) sintonia de pardmetros: parametros configurados antes de executar 0 AE; e
(1) controle de pardmetros: modificagdo dos valores dos pardmetros durante a execugio
do 4AE.
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As técnicas de controle de pardmetros levam em conta diversos questionamentos,
tais como (EIBEN et al., 1999).

(i) o que ¢ modificado ? (exemplo: representagdo, operadores, procedimento de selegdo,
mutagio, ...); '

(i) de que forma a modificagdo ¢ realizada ? (exemplo:  heuristica deterministica,
heuristica baseada em realimentagio ou auto-adaptativa);

(iii) qual o escopo da modificagdo ? (exemplo: nivel populacional, nivel individual,...);

(iv) qual a evidéncia de que a modificagdo foi realizada ? (exemplo: monitoramento do
desempenho dos operadores, diversidade da populagdo, ...).

Apesar de intensas pesquisas na area, ndo existe uma regra unica para estipular o
tamanho da populagdo, nem mesmo para a probabilidade de aplicagdo dos operadores
genéticos. A literatura menciona que as configurages adotadas em AGs (representagio
binaria) utilizam usualmente a seguinte sintonia de parametros do AG: tamanho da
populagéio entre 30 e 200, probabilidade de cruzamento entre 0,5 e 1,0 e probabilidade de
mutagio entre 0,001 e 0,05 (DAVIS, 1991, SRINIVAS & PATNAIK, 1994b).

Numa populagio pequena ¢é relativamente facil a ocorréncia de uma convergéncia
prematura, devido a ocorréncia de cromossomos muito dominantes ou recessivos, na busca
pelo espaco de solugio. Muitas vezes, diversos experimentos ou mesmo procedimentos de
tentativa e erro, sdo realizados para obtengdo de valores adequados para os pardmetros de
probabilidade e tamanho de populagéo.

Em sintese, pode-se dizer que a sintonia de parametros, através de tentativa e erro,
¢ uma pratica usual em AEs. Um pardmetro de controle sintonizado pode ocasionar
escolhas sub-Otimas, j& que os pardmetros interagem freqiientemente de uma forma
complexa. A sintonia simultdnea de mais pardmetros, contudo, leva a uma quantidade
excessiva de experimentos para obter uma relagdo adequada entre eles. Segundo EIBEN et
al. (1999), as desvantagens da sintonia de parametros baseada em experimentacdo sfo
resumidas pelos seguintes aspectos:

(i) os parimetros de controle ndo sdo independentes, mas a obtengio sistematica de todas
as combinagdes € praticamente impossivel;

(ii) o procedimento de sintonia de pardmetros consome tempo;

(iii) os valores dos pardmetros selecionados nio sdo necessariamente 6timos.

A seguir, visando-se a obtengdo de um procedimento eficiente, propostas de

mecanismos adaptativos das probabilidades de cruzamento e mutagido, e um operador
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baseado em gradiente sdo apresentadas. As abordagens apresentadas podem ser

combinadas para abranger a vantagem de cada técnica em um AG eficiente.

2.6.4 Abordagem de ajuste automatico das probabilidades de cruzamento e mutacio

A configuragéo das probabilidades de cruzamento, p., e mutagdo, p,, de forma
adaptativa € realizada com dois objetivos: manter a diversidade da populagdo e a
capacidade de convergéncia apropriada dos AGs. A proposta de SRINIVAS & PATNAIK
(1994a) é a determinag@o das probabilidades dos operadores de cruzamento e mutagio,
que variam de acordo com os valores da fung@o de aptiddo dos individuos da populagio.

Neste caso, as expressées para p, € p,, sdo regidas pelas seguintes equagdes:

2.(t) = kl%, paraf'(r) > (t) (2.19)
k3, Slgz:%.o
fmax (t)_f'(t) -
Pm(0) = “ fmax = F @) paraf ()= 1) (2.20)

k4, sendo

onde ki, k,, ks e k, <1,0 s3o pardmetros de projeto, f (1) é o valor de aptiddo média da
populagdo em relagdo ao valor de aptiddo maximo, f,..., da populagdo, f(?) ¢ o maior dos
valores de aptiddo dos dois individuos a serem combinados ou o individuo a ser realizada
mutagdo. Segundo SRINIVAS & PATNAIK (1994a), os valoresde k,=k; = 1.0 ek, =k, =

0,5 sdo escolhas adequadas.

2.6.5 Abordagem com probabilidade de mutag¢io variavel

A abordagem de KIM er al. (1997a) adota uma probabilidade de mutagio variavel,

durante o ciclo evolutivo regida pela fung¢io:
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- t
Pm(t)=a, *e( Bpm ) ondea, <Olepf, <01 (2.21)

onde @,. € f.. sdo pardmetros de projeto. Esta abordagem visa um aprimoramento da

qualidade da solugio, através um operador de mutagdo mais eficiente.

2.6.6 Abordagem com operador de reprodugio baseado em gradiente

Os pesquisadores PHAM & JIN (1995) propuseram um novo operador,
denominado pelos autores, de operador de reprodugdo baseado em gradiente. Este
operador visa acrescentar aos AGs uma natureza combinando caracteristicas
deterministicas e estocasticas. O novo operador ¢ empregado para superar as limitagdes
usualmente associadas ao método de selecdo por roleta. Estas limitagSes incluem: perda do
individuo mais apto da populagdo, dominincia excessiva de individuos muito aptos (elite
dominante) e a habilidade limitada de explorar novos pontos no espago de busca. Para a

implementac@o deste operador um novo vetor de solugdes ¢ calculado pela equagéo:

x'(t):x(t)+Wi [fma;::x_(;f);(t)]

[xp(1)-x;(t)] i=1.. Nind (2.22)

onde y; constitui-se de um coeficiente positivo, x,(f) é o vetor de parametros com maior
aptiddo, f,...(f). PHAM & JIN (1995) recomendam y; entre 0 e 2 para um comportamento

adequado do operador de reprodugdo. Este operador pode ser utilizado para aprimorar a
qualidade da solugio obtida, a cada geragfo, apos aplicar-se os operadores de cruzamento

e mutacio.

2.7 Estratégias evolutivas

As estratégias evolutivas (EEs), inicialmente, foram desenvolvidas para a resolugéo

de problemas de otirhizax;ﬁo em engenharia. A primeira EE desenvolvida foi a EE-(1+1),
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proposta por 1. Rechenberg e H. P. Schwefel, nos anos 60, no Hermann Fottinger Institute
Jfor Hydrodynamics (Universidade Técnica de Berlin, Alemanha), em experimentos com
um processo tunel de vento. A EE-(1+1) original utiliza somente o operador de mutag@o,
onde apenas um ancestral produz um unico descendente (BACK et al., 1997a).

A EE-(1+1) foi progressivamente generalizada em variantes do numero de
ancestrais (pais), ££>1, e nimero de descendentes (filhos), A>1, por geragdo. As EEs com
multiplos membros tém o embasamento biologico relacionado as caracteristicas de
poligenia e pleiotropia. Estas EEs sdo divididas de acordo com o mecanismo de selec¢do
em:

(1) estratégia soma (plus strategy) — EE-(utl) — Os u ancestrais geram A
descendentes. Apos os u ancestrais e os A descendentes competem pela sobrevivéncia,

(i) estratégia virgula (comma strategy) — EE-(u,A) — Os A descendentes competem para
sobreviver e os ancestrais sdo completamente substituidos a cada geragdo (SOUCEK
& IRIS GROUP, 1992). :

A EE-(u,2) tem a tendéncia de manter uma maior diversidade de individuos na
populagdo, o que pode ser uma vantagem de forma a evitar-se minimos locais. A
desvantagem da EE-(u,4) € a possibilidade de uma solugfo “6tima” obtida, em uma dada
geragdo, ndo “sobreviver” até o final do procedimento evolutivo.

A EE-(y+2), ao contrario, da EE-(1,A), dependendo de sua configuragdo pode ser
mais susceptivel a minimos locais, ou seja, 0 dominio de uma elite de ancestrais (solugdes
similares) antes da obtengdo de um valor adequado. Entretanto, uma solug@o 4tima obtida,
durante o procedimento evolutivo, ndo ¢ perdida e “sobrevive” até que o final do
procedimento evolutivo.

Os individuos (solugdes), (x;,0,; ), sdo diretamente representados por vetores de
valores reais, x; € IR" e vetores de desvio padrio, o,, € IR”. Na criagdo da populagio inicial
os vetores x; e 6,; sdo gerados aleatoriamente dentro de intervalos definidos pelo usuario.

O operador de mutag@o atua em cada varidavel objeto, x;, pela adigdo de numeros

aleatorios normalmente distribuidos com média zero e variancia a,zci , regidos pela notagédo

N(O, 0',%,»). Um novo vetor solugdo (. x;,a;i ) pode ser criado através de uma regra de

atualizagdo com distribuigdo lognormal, tal que:
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xi(t)= x;(t)+o4;N(0]), i=l,. Nind (2.23)

O';i(t)zax,-(t)-expz'l -N(0,1)+ z'-N,-(O,l)], i=1,...,Nind (2.24)

onde N;(0,1) ¢ uma distribuigdo varidvel Gaussiana aleatoria para cada componente i. A
mutagio de o, ¢ baseada em um fator de busca global 7-N(0,1) e um fator de busca local

7-N;(0,1). No caso do fator de busca global é gerado apenas um valor N(01) , a ser

utilizado por todos os 0'%,- dos individuos na geragdo atual. Entretanto, no caso do fator

de busca local, N;(01) , € gerado um valor para cada individuo da populagdo, com

distribuigdo normal, média zero e varidncia 0',%,-. Estes fatores sdo regidos pelas seguintes

equacdes:

(2.25)

(2.26)

onde np ¢ o numero de‘ dimens&es da fungdo que esta sendo otimizada. Os operadores de
recombinagio sdo similares aos implementados em representagdo por ponto flutuante nos
AGs (MICHALEWICZ, 1992). Entre as opgées tém-se; a recombinagdo discreta, a
intermediaria (local e global) ou mesmo a ndo realizagdo da operagio deArecombinaQﬁo
(BACK & SCHWEFEL, 1993).

A implementagio de EEs apresenta diversas variantes, destacando-se as EEs
contemporineas ¢ as EEs com mecanismos de auto-adaptacdo, com a realizagdo de
mutagdes correlacionadas (BACK & SCHWEFEL, 1993, BEYER, 1995). A seguir é
descrita a implementagdo de EEs com mecanismos de auto-adaptagio e mutagGes
correlacionadas propostas por OSTERMEIER e al. (1994, 1995). Algumas aplicages em
identificacdo e controle da proposta de OSTERMEIER et al (1994,1995) foram
apresentadas em COELHO & COELHO (1998a, 1998c¢, 1998d, 1999f) e KROHLING et
al. (1999). |
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2.7.1 Mecanismo de auto-adaptacio através de mutacdes correlacionadas

O desempenho das EEs, comparadas com outras técnicas de otimizagio, depende
da configuragio adequada dos seus pardmetros internos de controle. As EEs apresentam
facilidades no ajuste de tais parametros através da utilizacdo de auto-adaptacio. Nos AGs,
os parametros de controle sdo ajustados, usualmente, através de métodos heuristicos de
tentativa e erro. _

O principio da auto-adaptagﬁd é facilitar o controle implicito dos pardmetros da
EE, pela sua incorporagdo na representagdo do individuo com a evolugdo usual das
variaveis objeto. O termo pardmetros da estratégia (ou parametros de controle) refere-se
aos parametros que controlam o procedimento de busca evolutiva, tais como: taxa de
mutacgfo, varidncia da mutagio é taxa de rec_ombinag:ﬁo (BACK et al., 1997a).

Muitas das pesquisas dos principios de auto-adaptagdo em AEs tratam de
parimetros relacionados com operador de mutagdo. A técnica de auto-adaptagdo é muito
utilizada para as varidncias e as covaridncias de uma distribuigdo normal n-dimensional
(FOGEL, 1995). '

Segundo ANGELINE (1995) € possivel adaptar dinamicamente os aspectos de
processamento de um AE, antecipando as regularidades do ambiente, aprimorando o
procedimento de otimizagdo e enfatizando a rapidez na busca dos pardmetros. Os AEs que
apresentam mecanismos adaptativos (4EMAs) distinguem-se pela configuragdo dindmica
dos parametros selecionados ou operadores durante o ciclo evolutivo.

Os AEMAs tém uma vantagem sobre os AFEs basicos, sd0 mais reativos em
antecipar as particularidades do problema e, em algumas formulacdes, podem
dinamicamente adquirir informagdo sobre as regularidades no problema e explora-las.
Segundo ANGELINE (1995), os AEMAs podem ser separados em trés niveis, em que os
parametros adaptativos atuam:

(1) nivel populacional: os métodos adaptativos ajustam dinamicamente os parametros,
que sdo globais a popula¢io inteira;

(1) nivel individual: os métodos adaptativos modificam a maneira que um individuo da
populagdo é afetado pelos operadores de mutagio;
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(iii) nivel de componente: os métodos adaptativos alteram a forma pela qual os
componentes de cada individuo s3o manipulados, independentemente dos outros
individuos.

Os mecanismos de auto-adaptacio, no nivel de componente dos parametros da
estratégia, providenciam uma das caracteristicas principais do sucesso das EEs. As EEs
utilizam principios de busca no espago de variaveis objeto e estratégia interna de controle
dos parametros, simultaneamente (BEYER, 1995). A figura 2.10 apresenta o efeito da
distribuigdo de tentativas com mutagdes Gaussianas descorrelacionadas (esquerda) e

correlacionadas (direita).

&> linhas de igual probabilidade para gerag&o de um filho(A)

Fonte: BACK & HOFFMEISTER (1991)

Figura 2.10. Efeito da operagdo de mutag@o descorrelacionada e correlacionada em EEs.

As mutagdes Gaussianas geram contornos provavelmente élipticos em cada
dimensdo. Se as mutagdes sdo independentes através de cada dimens3o, estas elipses estdo
alinhadas com os eixos coordenados. Se as mutagdes sdo correlacionadas, entido as elipses
podem realizar rotagdes arbitrarias. Desta forma as curvas subjacentes indicam contornos
de erro igual na superficie de resposta. A figura 2.10 indica a utilidade potencial da
incorporagdo de mutagdes correlacionadas devido ao contorno da superficie ndo estar
alinhado com os eixos coordenados.

O poder de uma EE é baseado principalmente na habilidade de executar uma
otimizagio de pardmetros de segundo nivel. Este procedimento adapta o poder de mutagio
de tal forma que a EE apresente desempenho “préoximo” do otimo. Existem diferentes

possibilidades de construir tais estratégias. A regra mais simples é a de 1/5 de
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probabilidade de sucesso (RECHENBERG, 1973), onde a proporgdo de mutagdes bem
sucedidas de todas mutag¢des deve ser de 1/5.

Esta forma de configuragdo da mutacdo opera satisfatoriamente em muitos
problemas de otimizagio, mas depende da aplicabilidade de um modelo extemo da
topologia do espago de parimetros e isto somente habilita a tamanho de passo geral, ndo
um tamanho de passo individual (OSTERMEIER et al., 1995).

O operador de mutagdo em uma EE realiza um tipo de procedimento de subida de
encosta, quando considera sua combinagdo com o operador de selegdo. Com o desvio
padrdo, o; para cada vanavel objeto configura-se as diregbes de busca, que podem ser
estabelecidas somente ao longo dos eixos do sistema de coordenadas, adotado. Em geral, a
melhor dire¢do de busca, ou seja, o gradiente, ndo é alinhado com estes eixos. Caso
contrario, a trajetéria da populagdo, através do espago de busca apresenta, um
comportamento do tipo zigu_ezague ao longo do gradiente (BACK et al., 1991;
DAVIDOR & SCHWEFEL, 1992).

Para evitar a reducdo da taxa de convergéncia, o operador de mutagdo pode ser
estendido para manipular mutagdes correlacionadas. SCHWEFEL (1981) propds uma
extensfo do operador de mutagdo deste tipo, que requer um vetor de estratégia adicionél,
aproximandd a inversa da Hessiana de forma probabilistica, simultaneamente, ao
procedimento de otimizagdo. RUDOLPH (1992) mostrou que o procedimento de
aproximagio probabilistica de SCHWEFEL (1981) pode ser utilizado para a construgio de
um vetor aleatdrio correlacionado multinormal valido. Contudo, os resultados numéricos
indicam que a convergéncia da aproximagdo ainda ndo é satisfatéria. O motivo principal é
que o procedimento de adaptagdo do tamanho de passo afeta o procedimento de adaptacéo
do angulo.

Nesta tese, adota-se uma derandomized (1+A)-EE com tamanho de passo individual
e mutagGes correlacionadas — (1+4)-EEMC proposta por OSTERMEIER et al. (1994,
1995). A (1+A)-EEMC objetiva a configuragdo de um esquema de controle do tamanho de
passo da mutagdo. O conceito de adaptagdo, deste algoritmo, utiliza a informagao

acumulada das gerag¢Ges (iteragdes) precedentes. Esta forma de adaptagdo utiliza pontos
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selecionados (passos de mutagfio selecionados) no espago de parametros objeto para o
ajuste dos parametros da EE (COELHO & COELHO, 1999%¢).

Esta abordagem est4 relacionada aos métodos da varidvel métrica (quase-Newton),
onde a matriz Hessiana é aproximada iterativamente por regras de atualizagdo. Assim, esta
forma de otimizag@io deve ser utilizada com cuidado para evitar que EEs sejam atraidas
para minimos locais (OREN & LUENBERGER, 1974; FLETCHER, 1987).

A (1+2)-EEMC apresenta como passo inicial a inicializagio aleatéria das variaveis
objeto com distribuigdo uniforme. A (1+1)-EEMC emprega apenas dois operadores:
selecdo e mutacdo, estes descritos a seguir. O operador de selegdo (adaptagfio) é
deterministico e seleciona o individuo x mais apto da populagdo, podendo-se adotar
1<p<A. Neste caso, apenas o individuo mais apto (4=1), ou seja, com maior aptidio,

avanca para a proxima geragio, isto é,
Ky(t+1)?121se1(f) ' 2.27)

onde K, (t) ¢ o vetor pardmetro da geragdo f, Ase/ denota a quantidade de descendentes

selecionados da geragdo r. O operador de mutagdo ¢ o operador principal e introduz
modificagbes aleatorias na populagdio. Este algoritmo realiza mutagdes elipséides na
diregéo dos descendentes selecionados. A criagdo dos descendentes, A, ¢ dada por

(OSTERMEIER et al., 1994):
Byi(t) =K, (t)+ (1) -dgeui(t)- Z; (2.28)

onde §(1) é o tamanho de passo da geragdo ¢, 6-;cal (t) € o tamanho de passo individual da
geragdo t (& wad@=Q,...1), Z= (21,-.-,2pp), com z;(0)]) apresentando distribuicdo

uniforme. A equagdo adotada para modelar a informagdo acumulada das mutacSes

selecionadas ¢ um modelo de primeira ordem e é descrita por

Z(t)=(1-c)Z(t-1)+cZyy,  Z(0)=0 (2.29)
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onde ¢ = \f1/n p ¢ um fator constante, que determina quiio rapidamente a contribuicdo das

geragdes anteriores € decrementada. O esquema de adaptagdo, do tamanho de passo geral,
utiliza a convergéncia de distribuigio %, |Z|= ‘IZ(z,-)z wN (\n,05 ), e é regida

por:

= V-4
' 1Z(1)] 1
5(t+1)=5(t)-[exp[ﬁp'm—1+5np]] (2.30)

IZz(t)| Bscal
Seat(t+1)=8.1(t)-| expl ——=—=2_ +035|| (2.31)
scal( ) scal() ( xp[ C‘/(Z—C) ]]
onde f= 1/l/n P e Beal = l/n p. Os expoentes f e f,., sdo fatores importantes para a

velocidade de adaptacdo e precisdo, e usualmente estdo no intervalo [0;1]. Valores

pequenos para os expoentes facilitam a precisdo, mas consomem um nimero maior de
geracdes para a adaptagdo e vice-versa. O fator /c/(2-c) normaliza as varidncias
médias das distribuigdes, resultando em uma série geométrica de variagdes médias das

mutagdes, ou seja,

lim e +[c- Q-9 +[c-(1=)*? +[c-A- )3+ 4c-1-)™]? =
m-—>»a0
Je/(2~c¢)

O controle do tamanho de passo da mutagdo, através da configuragio da (1+A4)-

(2.32)

EEMC, habilita uma adaptagdo confiavel do tamanho de passo e a utilizagio da informagao
acumulada. O potencial desta metodologia é a utilizagdo implicita de correlagdes das
mutagdes selecionadas, na sequéncia de geragbes do procedimento evolutivo.
Consequientemente, os tamanhos dos passos sdo adaptados para tais valores, de forma que
as mutagles selecionadas sucessivamente tendem a serem em média ortogonais

(OSTERMEIER et al., 1994, 1995).
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2.8 Programagio evolutiva

A programagdo evolutiva (PE) foi desenvolvida inicialmente por L. J. Fogel, na
década de 1960, teve enfoque na evolugio de maquinas de estado finito. A transformagio
de seqiiéncias de simbolos de entrada em seqiiéncias de simbolos de saida, pelas maquinas
de estado finito, visava a previsdo de séries temporais baseada nas informagdes disponiveis
a priori. A PE foi estendida, posteriormente, a problemas de otimizac&o de parametros.

A PE, de forma analoga aos outros AEs apresentados, utiliza os conceitos de
evolugdo, para gerar progressivamente solugdes apropriadas para ambientes estaticos ou
que mudam dinamicamente. A PE, de forma similar as EEs, difere dos AGs, pois sdo
metodologias que simulam a evolugdo, enfatizando mais a ligagcdo comportamental (relagio
fenotipica) entre as populagGes geradas (ancestrais e descendentes) que a ligagio genética.

Entretanto, existem algumas diferengas entre as caracteristicas da EE em relagdo a
PE. A selecdo na PE ¢ tipicamente probabilistica, usualmente, realizada através de tomeio
(tournament), enquanto na EE € deterministica. A operagdo de mutagio na PE,
usualmente, utiliza a distribuigio Gaussiana, enquanto a EFE utiliza o operador de mutagio
com distribui¢do ldgnonnal. Atualmente, existem alguns estudos comparativos da adogdo
de outras distribui¢Ges de probabilidade nos operadores de mutagdo de ambas, PE e EE
(BACK et al., 1997a, 1997b).

A operagio de selecdo na PE caracteriza-se por abstrair a evolugido da populagio,
onde diversas espécies competem para obter parte dos recursos, enquanto na EE a
reprodugio realiza-se no nivel de comportamento individual (BACK & SCHWEFEL,
1993, HEITKOETTER & BEASLEY, 1996). O procedimento de otimizagio via PE é
implementado conforme os seguintes passos (FOGEL, 1994, 1995):

(i) a criagdo da populagio inicial de pardmetros compreendendo Nind solugdes. Cada um
dos individuos (x,,0,;), onde x; € R” consiste de vetores de solugGes, e g, € R” sdo
desvios padrdes, i=1,...,Nind, com as dimensSes correspondendo ao numero de
pardmetros a serem otimizados. Os componentes de cada x; e o, sdo gerados
aleatoriamente de acordo com uma distribui¢do uniforme em um intervalo especificado,
a priori;

(i1) cada solugdo x; é classificada com relagio a sua aptiddo;
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(ii1) cada vetor de solugdo ancestral (x;,, ;) gera somente um vetor solugdo descendente
’ . -~
(x,, 0y ), de acordo com as seguintes equagdes:

Xi(t)=x;(t)+04N(01), i=1,. Nind (2.33)
O"x,-(t)= axi(t)+aoxiN(0,1), i=1,....,Nind (2.34)

onde a ¢ um fator de escala, x,(?), x, (1), 6.(1), e o, (1) denotam o i-ésimo componente
dos vetores x, , x;’, o, € o, respectivamente. O termo N(0,1) é uma distribuigio
variavel Gaussiana aleat6ria com média O e desvio padrio 1;

(iv) cada vetor soluggio descendente x;’ ¢ avaliado com relagio a fungfo de aptidio;

(v) comparagdes sdo conduzidas sobre todas as x; e x;” solugdes. Para cada solugdo, &k
oponentes sdo selecionados, aleatoriamente, e apos sdo escolhidos dos vetores solugio
ancestrais e descendentes, com igual probabilidade. A selegfo realizada, neste caso, é
através de competicfo por meio da selecdo por tomeio. Na selegdo por torneio, em
cada comparagdo, se a solugdo considerada oferece pelo menos um desempenho tio
adequado quanto o oponente selecionado aleatoriamente, ela recebe uma “vitéria”
(detalhes no item 2.6.1 (iii)); :

(vi) os vetores solugbes, x; e x;’ que apresentam mais “vitérias” sdo selecionados para
serem ancestrais na proéxima geragéo, sendo que os vetores &;' € o; a elas associados
sdo também incluidos;

(vii) repetir os passos (it) a (vi) até que uma condi¢io de parada seja satisfeita.

O procedimento para o paradigma PE pode ser sintetizado pelo pseudocodigo
apresentado na figura 2.11 (BACK & SCHWEFEL, 1993, BACK et al., 1997a).

t=0;
inicializar: P(0):={x; (O),xz(O),...,xﬂ(O)}

avaliar. P(0):{®D(x;(0)), P(x,(0)),..., P(x,(0))}
enquanto uma condi¢o de parada ndo ¢ satisfeita

{
realizar mutacdo: P'(t):= mg,,(P(t))

avaliar: P'(1):{®(xi(t), D(xs(t)),..., D(x3 (1))}
selecionar: P(t+1):=sg(P'(t)0 Q)

t=tr+1,

}

Figura 2.11. Pseudocodigo basico da PE.
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As convengdes utilizadas na figura 2.11 s@o as seguintes:

# = 1: tamanho da populagfo ancestral;
A = 1: tamanho da populagdo descendente;
Mgy, : operador de mutagdo com pardmetros de controle Gn;

sg - operador de selegdo 3 sgy: (1 AOIHA) S I#
Q €{J, P(t)}: conjunto de individuos considerados pela adi¢do de passos de selegdo.

2.8.1 Abordagem da PE com 0 operador de mutaciio de Cauchy

Os descendentes sdo gerados de seus ancestrais, através de mutagdes aleatdrias.
Tipicamente, cada individuo, composto de uma varidvel objeto (vetor solucgdo)
acompanhado do seu fespectivo desvio padrdo, tem seu valor modificado por uma variavel
aleatdria com distribuigdo Gaussiana, com média zero e valor de varidncia adaptavel. A
técnica de PE utilizada tem operador de mutagdo lognormal (PE-L) e obedece ao método
de Box-Muller (PRESS et al., 1994), para a geragdo de valores aleatérios com uma
distribuigéio normal. |

No presente estudo aborda-se também uma variante do operador de mutagdo. Esta
técnica utiliza o operador de mutag@o com distribuicdo de Cauchy (PE-C) e apresenta uma
funcdo densidade de probabilidade centrada na origem, definida por (YAO & LIU, 1996a):

=— para - <z <® (2.35)

onde ¢ > 0 é um parametro de escala. A fungio de distribui¢do correspondente é:

Fi(x)= -1—+larctan hd (2.36)
! 2 t

A forma de f(x) parece-se com a fungdo de densidade Gaussiana, mas nas

proximidades o eixo f(x) decresce mais vagarosamente. Como um resultado disto, a
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variancia da distribuig¢io de Cauchy é infinita. A figura 2.12 mostra a diferenga entre as
fungdes densidade de Cauchy e Gaussiana.

0.4

— N,V
035F | oonenen Cauchy, te1

a3t
025+

Sy 02

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
x

Figura 2.12. Diferenca entre as funges densidade de Cauchy e Gaussiana.

Alguns estudos tém indicado o beneficio do incremento da varidncia em algoritmos
de Monte Carlo. Um exemplo é a implementacio de algoritmos rapidos de simulated

annealing (INGBER, 1989). _
O operador de mutagio, com distribuicio de Cauchy (CHELLAPILLA, 1998), é

util para escapar de otimos locais, enquanto o operador lognormal providencia a
convergéncia local mais rapida em fungdes convexas. A estratégia de mutagio,
combinando estes dois operadores de mutagdo, pode explorar as propriedades desejadas de

convergéncia da PE.

2.9 Resumo das caracteristicas dos AEs

Os AEs apresentam similaridades no processo evolutivo, contudo algumas
caracteristicas diferem de uma técnica para outra e estio resumidas na tabela 2.1. E
necessario ressaltar que existem variantes dos AEs e na literatura s3o propostas abordagens

com caracteristicas distintas ou mesmo combinag@o das apresentadas na tabela 2.1.
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Tabela2.1. Caracteristicas dos AEs abordados.

(i) representagdo

usual variante
AG | binaria inteira / real '
PE |real hibrida inteira / real >
EE |real hibrida inteira / real *

(i1) auto-adaptagdo

AG | existem algumas abordagens que permitem auto-adaptagio *

PE | utiliza desvio-padrio e covaridncia; necessita do conhecimento

da dimenséo do problema (n? de variaveis)

EE | utiliza desvio-padrio e covaridncia; necessita do conhecimento

da dimens@o do problema (n? de variaveis) °

(iii) selegcdo

AG | probabilistica, preservativa

PE | probabilistica, competitiva

EE | deterministica, extintiva

(iv) operagdo
recombina¢do mutagdo
AG | operador principal operador secundario
PFE | operador secundario operador principal (Gaussiano)
EE | operador secundario operador principal (lognormal)

convengdes (referéncias bibliogrdficas)

1

2
3
4
5

MICHALEWICZ (1992)

BACK et al. (19972, 1997b)

BACK et al. (1997a), FOGEL (1995)
SALOMON (1996)

BACK & SCHWEFEL (1993); BEYER (1995)

2.10 AEs hibridos com metodologias de busca local

57

Os métodos de otimizagdo tém duas formas de configuragdo: os métodos

deterministicos e os métodos estocasticos. As técnicas deterministicas buscam um ponto

de minimo, baseadas na informagfio dada pelo negativo do gradiente da fung#o objetivo. A

eficiéncia destas técnicas depende de diversos fatores, tais como: o ponto inicial, a precisdo

da avaliagdo da direcdo descendente e o método utilizado para executar a busca em linha,

além do critério de parada. A solugio obtida é geralmente um ponto de minimo local, que

pode ser minimo global se a fungio apresentar apenas uma moda. As duas desvantagens
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prihcipais sdo a necessidade de avaliagdes do gradiente e falta da garantia do minimo
global. Os métodos estocasticos, dos quais os AEs fazem parte, ndo necessitam do célculo
do gradiente e sd3o aptos a encontrar a solugdo global. Contudo, o nimero de avaliagGes da
fungio objetivo, necessarias para encontrar a solu¢do, é normalmente maior que 0 numero
requerido pelos métodos deterministicos (VASCONCELOS etal., 1999).

A solugio de problemas com muitos 6timos locais defronta-se com o conflito
fundamental entre precisdo, integridade e esforgo computacional. O compromisso entre
explotation (convergéncia) e exploration (diversidade da populagdo) é uma constante no
AE e deve ser considerada na configurag@io de uma metodologia de otimizago eficiente.

A configuragdo de abordagéns compostas por técnicas deterministicas, estas
hibridizadas, com técnicas estocasticas, é uma alternativa. Para obter os beneficios da
configuragio hibrida, uma forma eficiente é executar, inicialmente, um AE para localizar a '>
regido de 6timo global e ap6s aplicar-se outra metodologia de otimizagdo para a busca
local. A vantagem da uﬁlizacﬁo de um método de busca direto em relacdo a busca local
esta na melhoria da velocidade de convergéncia pela avaliagdo da fungio objetivo. O valor
final obtido pelo método de busca direto provavelmente sera mais preciso que o obtido
pelo AE. _

Segundo VASCONCELOS er al (1999), a maior dificuldade no uso de
metodologias hibridas, também conhecidos por algbritmos meméticos, de natureza
deterministica e estocastica, € encontrar o0 momento de parar o procedimento de busca
estocastico para iniciar o procedimento de busca deterministica. A idéia principal é
comegar 0 método deterministico quando a regido de minimo global foi obtida. Contudo,
ndo se sabe quando esta regido ¢ obtida. Assim, é impossivel garantir que a solugédo é a
global. VASCONCELOS et al. (1999) propdem os seguintes critérios para comutagio
entre AE e métodos de busca local que podem ser definidos pelo(a):

(1) numero de geragdes: No caso mais simples, o procedimento de otimizagdo do AE é
finalizado em um numero especificado de geragdes e o melthor resultado ¢ transferido
para o método deterministico. A principal desvantagem deste critério ¢ que nem todas
as fungGes objetivo apresentam 0 mesmo comportamento;

(1) diferencga entre os melhores valores da fun¢do objetivo em um conjunto de geragdes:
Este procedimento ¢ menos sensivel ao tipo de problema que a do item (ii);

(ii1) diferenca entre os melhores valores da fungdo objetivo em uma mesma geragdo:
Neste caso analisa-se a similaridade dos individuos que compdem a populagdo.
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A seguir s3o apresentadas duas abordagens de AE hibrido. Estas podem ser
consideradas formas de aprendizado Lamarckiano (KENNEDY, 1993, WHITLEY, 1994).
As abordagens sdo do AE hibrido com o algoritmo simulated annealing e AE hibrido com
método simplex de NELDER & MEAD (1965).

2.10.1 AE hibrido com simulated annealing

O algoritmo simulated annealing (SA) — ou témpera simulada — é uma variagio
de algoritmos de subida de encosta, onde o objetivo é a minimizagio de uma funcdo
objetivo (nivel de energia). Segundo SUN (1995), o S4 difere dos algoritmos de
otimizagdo convencionais devido ao fato que ele pode:

(i) processar fungdes objetivo que possuem graus arbitrarios de ndo-linearidades,
descontinuidades e estocasticidade;

(i1) tratar restrigdes impostas pela fungéo objetivo;

(iii) ser implementado facilmente (poucas linhas de cddigo) em relagdo a outros algoritmos
de otimizagio nio-linear;

(iv) garantir estatisticamente que encontra a solugfo 6tima.

O SA baseia-se em uma analogia com a mecéanica estatistica de materiais com
resfriamento, onde substincias fisicas tais como os metais sdo levados a altos niveis de
temperatura e posteriormente s3o gradualmente resfriadas até alcangar um estado minimo
de energia. Sob outras condigGes, menos cuidadosas de resfriamento, o material se
cristalizaria com uma energia “localmente minima”, o que freqiientemente se traduz em
imperfeicGes estruturais. A esse processo cuidadoso de resfriamento denomina-se
annealing.

A abordagem do SA4 é probabilistica. O S4 ndo requer informagdo de derivadas e
ndo é afetado por descontinuidades e ndo-linearidades. O S4 ¢ um procedimento de
descida de encosta, mas configurado de forma modificada. O SA4 realiza pequenos passos
de busca em uma topografia local; se o passo resulta em uma melhora na solugio, a nova

solugdo € aceita, caso contrario, esta nova solugio é aceita com probabilidade que

inicialmente é configurada para 1. Contudo, com o progresso das iteragdes o S4 é reduzida
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a probabilidade de aceitar uma nova solugdo que ndo apresenta aprimoramento em relago
aquela obtida na iteragdo anterior.

A idéia do SA4 origina-se numa combinagdo das observagSes sobre a fisica dos
materiais, com procedimento computacional tendo por finalidade a simulagio do
comportamento de uma colegdo de atomos (varidveis do problema) em condigSes de
temperatura fixa KIRKPATRICK et al. (1983) foram os primeiros pesquisadores a propor
e demonstrar a aplicagio de técnicas de simulagdo da fisica dos materiais para problemas
de otimizagdo, especificamente em problemas de projeto de hardware.

A simulag@o a uma temperatura fixa, 7, consiste em uma seqiiéncia de passos. A
cada passo, é dado um pequeno deslocamento a um dos atomos e é calculada a variagdo da
energia, AE, que o sistema sofre com aquele deslocamento. Se AE<0, o deslocamento é
incorporado ao estado do sistema, que é utilizado para o passo seguinte, contudo se AE>0,
a aceitag@io ou ndo da transi¢do para um estado maior de energia tem uma probabilidade
dada pela fung3o:

p=e kT (2.37)

onde k; € a constante da distribuigdo de Boltzmann, 7 ¢ a temperatura e AE é a mudanga

no nivel de energia Com a finalidade de simplificar a implementaciio do S4 pode-se

ignorar a constante k; e reescrever a probabilidade de aceitagdo de uma configuragdo de

energia mais alta como

‘(%) : (2.38)

A figura 2.13 apresenta um procedimento genérico para aplicagdo do algoritmo S4.
As principais caracteristicas em consideragdo no desenvolvimento de um esquema de S4
sdo:

(i) adescriggio da configuragéo do sistema (representam o espago dos projetos possiveis);

(ii) o mecanismo de perturbagdo do sistema (usualmente geragdo de um valor aleat6rio);

(ii1) o critério de aceitagdo de uma solugdo;

(iv) o esquema de resfriamento, com a defini¢do das temperatura inicial, 7,, e temperatura
final, Toinima;
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(v) a defini¢do da fungéio energia, r(k), que determina a redugiio gradual de temperatura
em fung¢do de um fator de annealing, as € [0;1], que determina a velocidade com que
o sistema ¢ resfriado (cronograma de témpera). Neste caso adota-se a seguinte

equacdo:
r(k) =BSA(k+1)Tk , paratodo k>0 (2.39)

inicializar os parametros Ty, Tpinima © Qs

gerar aleatoriamente um estado inicial, x,, como estado corrente

atribuir k= 1; x,=x0; T, = T;

fazer enquanto (7y = Trmimmas) /* enquanto o critério de parada ndo é obtido */
{

fazer enquanto “o sistema n3o estd em equilibrio na temperatura 7

{
selecionar um ponto xg, de forma aleatéria;
AE = fixsa) - Axer); % (4));
se AE <0 entdo
Xk = Xsa,
sendo
se minimo (1,e**7) > (nimero aleatorio entre [0;1]) entdo
X = Xsa,
}
Tin= r(k) =Bs )7 ;
Xir) = X
k=k+1;

}

o estado corrente, xi, € a solugdo.

Figﬁra 2.13. Fluxo basico dos dados no algoritmo SA.

O S4 ¢ aplicado principalmente em problemas de otimizagdo combinatéria, em
sistemas hibridos com outros métodos numéricos de otimizacdo e técnicas de JC. Neste
trabalho, tem-se como objetivo a aplicagdo de S4 conjuntamente a AGs.

Os AEs caracterizam-se pela rbbustez em aplicagdes complexas e pela eficiéncia na
busca global. Entretanto, para buscas locais geralmente nfo apresentam um

comportamento adequado. A convergéncia do AE pode tornar-se mais rapida e precisa,



Capitulo 2. COMPUTAGAO EVOLUTIVA: FUNDAMENTOS E APLICAGOES 62

implementando um AE com ajuste fino (busca local) através de SA. Os casos abordados
s80:
(1) AG hibrido com S4 (AGS4);
(i) EE hibrida com S4 (EESA); e
(iif) PE hibrida com SA (PESA).

O procedimento de annealing é aplicado ao AE, a cada geragdo, apds as operagdes
de recombinagfo e mutagdo, para sintonizagdo fina dos valores dos individuos do AE. O
SA ¢é aplicado a cada geracdo apds as operagdes de recombinagio e mutagio, através de
uma pequena perturbagdo no valor dos individuos. Um baixo fator de temperatura, 7, e um

rapido fator de annealing, a.s, sdo utilizados nos AEs hibridos com S4 (TAN et al., 1995).

2.10.2 AE hibrido com método simplex

O método simplex de NELDER & MEAD (1965) — também conhecido como
método do politopo ou método ameba — ¢ uma técnica simples de busca direta que é
utilizada em problemas de otimizagiio. Uma busca direta significa que o método ¢é guiado
somente pelo calculo do valor da fungfio em varios pontos e nio necessita da avaliagdo da
primeira e segunda derivadas (parcial) da fung@o a ser otimizada. O método simplex
“mantém” diversos pontos diferentes. Esta é uma caracteristica similar aos AEs que, no
caso, mantém uma populagio de pontos.

A maior diferenga entre 0s AEs e o método simplex, é que o método simplex tem
escolha de pontos de forma deterministica, configurando um politopo de forma a “repelir”
solugBes inadequadas. Em contrapartida, os AEs tém desempenho vinculado & geragdo de
novos pontos, através dos individuos com fungio de aptiddo mais apta ao ambiente,
durante o ciclo evolutivo.

O método simplex tem sua configuragdo basica na definicdo de um simplex. Um
simplex é uma estrutura formada por (npfos + 1) pontos, nio no mesmo plano, em um
espago multidimensional. O método adotado aqui apresenta algumas modificagdes do
método original de NELDER & MEAD (1965). Segundo NASH (1990), a esséncia do

algoritmo é a seguinte: a fungfo é avaliada em cada ponto (vértice) do simplex. Em um
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problema de minimizagdo, o vértice que tém maior valor de fungdo objetivo é substituido
por um novo ponto com valor da fungdo objetivo menor. Existem quatro operagdes que
sdo realizadas em um simplex: reflexio, expansdo, redugdo e contragio.

O simplex inicial se move, expande e contrai, de tal maneira que se adapta ao
panorama da fungfo e, finalmente, aproxima-se do 6timo. Para determinar a transformagéo
apropriada, o método usa s6 a ordem relativa entre os desempenhos (valor da fungio a ser
otimizada) do ponto considerado. Depois de cada transformagdo, o pior ponto é trocado
pelo melhor dos ja existentes, deste modo o algoritmo sempre for¢a a convergéncia da
sequéncia de iteragdes. De forma a operar-se o simplex ¢ necessério ordenar os pontos de
mais alto valor, x,, 0 préximo mais alto, x,, € 0 mais baixo, x;. Assim o valor da funggo

objetivo associado as solugdes (pontos) do problema obedecem a relagdo:

J(xy )2 d(xy )2 d(x,)2d(x,) (2.40)

para todo i # H, N ou L, onde x sio vetores. A figura 2.14 ilustra a situagéio do simplex,

para um politopo com trés lados. -

Fonte: NASH (1990)
Figura 2.14. Pontos gerados pelo simplex de NELDER & MEAD em duas dimensdes

Na figura 2.14 adota-se as seguintes defini¢3es:

(i) o ponto @, x;, é o vértice inferior no simplex;

(i) o ponto @, xy, é o outro vértice, diferente do superior;

(iii) o ponto @, xz, é o vértice superior;

(iv) o ponto @, x., é o centroide de todos os vértices, exceto Q(xy), isto &,
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nptos+1

X, = X x; [nptos (2.41)
J=1
J#H

(v) o ponto ®, x;, é a reflexdo de ®(xy) através de D(x.);

(vi) o ponto ®, x;, é o resultado da extensdo da linha (®,®), isto €, (x, xz), com
comprimento regido por um fator de expanséo;

(vii) o ponto @ & o resultado da redugio da linha (®,®), que ocorre quando x; é inferior
a Xy, Mas SUperior a xy; ,

(viii) o ponto ® ¢é o resultado da redugéo da linha (@,®), isto &, (xc, xz);

(ix) o ponto @ ¢ gerado por uma contragio geral do simplex, realizada pelos vértices @,
@ e Q através de D(xy).

A operagiio de reflexdio reflete ®(xy) através de @(xc) usando um fator de reflexio

or , para encontrar o ponto ®, ou seja,

Xp =Xc + ag(Xc - Xg) (2.42)

Se J(xz) ¢ menor que J(x;) um novo ponto mais inferior € encontrado, e o simplex

pode ser expandido estendendo a linha (x; , xc) para encontrar o ponto ®, ou seja,

Xg =Xz + (¥ - (xr - x0) (2.43)

onde % ¢ o fator de expansdo, ¢ maior que a unidade, caso contrario x; representa uma
contragdo. Se J(xz) < J(xzx) entdo x, é repassado por x; € o procedimento repetido
encontrando um novo ponto superior € um novo centrdide de nptos, xc. Em outro caso, xz
¢ o novo ponto mais inferior e é repassado por x;. Quando x; nfio é o ponto inferior, mas é

menor que x,, tem-se

J(x)<J(xp)<JI(xy) | (2.44)

e Xy € repassado por xz e o procedimento € repetido. A situagdo permanecendo, tem-se
J(xz) no minimo maior que J(xy) e deve-se reduzir o simplex. Existem duas possibilidades:

(1) Se J(xy) < J(xz) < J(xy) entdo a redugdo € feita repassando x; por x; e, acha-se um
novo vértice entre x. e xz (atualmente x;). Esta € uma redugdo no lado da reflexdo
(posigdo inferior).

(i) Se J(xz) > J(x;) a reducdo é feita encontrando um novo vértice entre x. € x5 (posi¢do
superior).
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Em um ou outro dos casos acima a redugdo é controlada pelo fator S, com valor
entre 0 e 1. Visto que o caso (a) repassa xy por Xz, a mesma formula aplicada para o0 novo
ponto xs (S denota que o simplex € menor) em ambos os casos. O xy € utilizado para
denotar-se ambos x; e x;, desde que no caso (i) xz tornou-se 0 novo ponto superior no

simplex, ou seja,

Xs = Xc + PuadXn- Xc) ‘ _ (2.45)
O novo ponto xs repassa o corrente x, que no caso (i) é, de fato, xz, a menos que
J(xs) > minimo {J(xz), J(xz)} (2.46)

A substituigdo de xy por xz no caso (a) pode, em uma implementagdo, medir que
este minimo ja foi salvo com seu ponto associado. Quando a equagdo (2.46) é satisfeita
uma redug@o d4 um ponto maior que J(xy), assim uma contragdo geral do simplex sobre o

ponto inferior x;, é sugerida, ou seja,

X=X+ fad (%; - x1) (2.47)

para todo i # L. Em aritmética exata, a equagdo (2.47) € aceitavel para todos os pontos,
contudo NASH (1990) faz alguns testes omitindo / = L. Alguns cuidados devem ser
observados pois o ponto x; pode ser alterado nas operagdes da equagéo (2.47). Diferentes
fatores de contragdo Sy, e Bu,/ podem ser utilizados. Na pratica estes fatores, assim como
os fatores ax e y; podem ser escolhidos para tentar melhorar a taxa de convergéncia deste
procedimento para uma classe especifica ou um alcance vasto de problemas. Segundo

NELDER & MEAD (1965), uma escolha adequada é

ap =1 (248)
YE =2

B ='BII\M =05

Todos os aspectos do método foram desenvolvidos heuristicamente, baseados no
conceito intuitivo do problema de minimizag¢do. O critério de parada, geralmente, depende

da diferenga em magnitude entre a performance do melhor ponto e do pior. O ciclo de
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otimizagdo termina quando a diferenga é menor que um valor pré-definido. Quando o ciclo
termina, é comum recomegar o procedimento com um novo simplex, onde o ponto 6timo,
obtido anteriormente, ¢ mantido como um dos vértices do novo simplex. Os demais pontos
sdo escolhidos aleatoriamente em uma diregdo ortogonal. Este procedimento converge
quando a solugdo comegar a se repetir.

O método simplex é facilmente hibridizado com os AEs. Recentemenfe, na
literatura sdo apresentadas algumas abordagens interessantes. YEN et al. (1998)
apresentam um estudo de diversas configuragdes possiveis de AGs hibridos com o método
simplex aplicado a um problema de identificagio. YANG & DOUGLAS (1998)
apresentam um estudo de AGs hibridos com o método sim;ilex, abordando questbes de
convergeéncia, eficiéncia e robustez. '

Nesta tese sdo apresentadas duas abordagens de hibridizagdo de AEs com o
método simplex de NELDER & MEAD (1965). Uma primeira abordagem de hibridizagéo
é rodar 0 AE de forma usual. Contudo, a cada geragdo, apos a aplicagdo dos operadores de
recombinagdo e mutagdo, aplica-se 0 método simplex ao(s) methor(es) individuo visando
aprimorar o valor da fungdo de aptiddo. Neste caso, 0 método simplex € utilizado na forma
de uma técnica de busca local do AE e esta combinagdo é usualmente referida como um
AE com mecanismo de subida de encosta. A segunda abordagem nfo ¢ implementada nesta

tese, e constitui-se do método simplex ser um operador evolutivo.

2.11 Conclusio do capitulo

Este capitulo apresentou uma visdo geral das caracteristicas, pseudocodigos e
aplicabilidade dos AEs em problemas de otimizag@o. Os AEs descritos e analisados foram
os AGs, EEs e PE. O AG canénico apresenta vantagens, pois tem uma forma de
representagdo flexivel, que pode ser utilizada no tratamento de problemas com variaveis
que apresentam valores reais, inteiros e/ou binarios. Os AGs com representagdo em ponto
flutuante, EEs e PE, em contrapartida, apresentam a desvantagem que somente podem ser
utilizados no tratamento de varidveis com valores reais. Entretanto, apresentam maior
precisdo e menor complexidade de implementagfio, pois ndo necessitam da fase de

decodificagdo, esta usual nos AGs candnicos.
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Os AGs convencionais tém a desvantagem de nfo apresentar nenhum mecanismo
de auto-adaptagio, dificuldades estas que podem ser um razoavelmente minimizadas pela
configuragdo adaptativa de pardmetros, tais como: probabilidade de mutagdo e
recombinagdo. A EE e PE apresentam a vantagem de permitirem a configuragdo de
mecanismos de auto-adaptacdo para aprimoramento da metodologia de busca, mas tém a
desvantagem de necessitarem conhecer o n® de varidveis para o ajuste das variaveis a cada
geragdo e para o calculo da fungdo de aptidédo.

Os AGs apresentam operagGes de recombinagéio (ou cruzamento), como operador
principal e o operador de mutagfio, como operador secundario. Entretanto, a PE e EE tém
a operagdo de mutagdo como essencial para a configuragdo, mas podem ou ndo apresentar
a operagdo de recombinagio.

Algumas questdes de projeto dos AEs permanecem em aberto e sdo alvo de
pesquisas na comunidade de CE. As limitagdes e questdes relevantes englobam fatores,
que devem ser analisados mais profundamente, tais como:

(1) regras deterministicas na configuragdo dos pardmetros de configuracdo dos
algoritmos;

(i) estudo das propriedades de convergéncia, no sentido de melhorar a eficiéncia e a
robustez dos AEs para aplicagdes em tempo real;

(iii) sedimentag@o da teoria matematica, fundamentos e caracteristicas;

(iv) estudo comparativo de mecanismos de auto-adaptacio e auto-organizacgio;

(v) escolha da representagio e conjunto de operadores adequados ao dominio do
problema em questdo, podendo fazer uma consideravel diferenga na eficiéncia e na
possibilidade da procura; ’

(vi) hibridizagio eficiente dos AEs com outras metodologias de otimizag3o.

Os AEs apresentam vantagens e desvantagens em relagdo aos métodos tradicionais
e este aspecto serve para enfatizar a necessidade de ndo abandonar os métodos
convencionais de otirhizac;éo. Porém, o projetista pode utilizar métodos evolutivos como
uma alternativa no auxilio a resolugdo de problemas onde os métodos convencionais
podem falhar ou nfo terem desempenho adequado. Os AEs convencionais geralmente sdo
eficientes para a busca global, mas s3o relativamente lentos em sintonia local, o que
conduz a natural integragdo com métodos numéricos eficientes de descida de encosta, em

buscas locais.
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SISTEMAS NEBULOSOS: CONCEITOS E PROJETOS

3.1 Introduciio

A teoria de controle classica permite projetar controladores tendo informagio
imprecisa sobre o processo a ser tratado. Esta teoria, no entanto, apresenta limitagdes no
tratamento de processos complexos, devido a nfo-linearidades e cdmportamentos
variantes no tempo. Contudo, os operadores humanos controlam, freqiientemente, com
sucesso, diversos processos complexos. Os operadores humanos sdo capazes de controlar
baseados em informagdes imprecisas e/ou incertas a respeito do funcionamento de
processos. A estratégia de controle, adotada pelos operadores humanos, ¢ de natureza
imprecisa e, geralmente, pode de ser expressa em termos lingiiisticos.

Os sistemas nebulosos (SNs) possui uin formalismo para a representacdo do
conhecimento e inferéncia de novos conhecimentos que € similar a maneira utilizada
pelos seres humanos para expressarem o conhecimento e raciocinio, ao contrario dos
sistemas baseados em l6gica classica (JAGER, 1995; ZADEH, 1973).

Os SNs tém, recentemente, emergido como uma abordagem atrativa para o
controle de processos complexos. A motivagdo deve-se ao conhecimento do sistema e ao
comportamento dinﬁmico qualitativo e com incertezas. A teoria dos SNs prové uma
representacio adequada para tal conhecimento.

Quanto as suas potencialidades, os SNs, de maneira similar a algumas arquiteturas
de redes neurais, sdo aproximadores universais de uma dada fungdo com precisdo
arbitraria (BUCKLEY & HAYASHI, 1993a; YING, 1998). Os SNs sdo capazes de
manipular simultaneamente tanto os dados numeéricos quanto o conhecimento lingiiistico
(MENDEL, 1995). Os SNs podem ser vistos como membro de um consércio de
metodologias, que sdo coletivamente referidas como soft computing (ZADEH, 1994b,
1996).
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A literatura apresenta diversas aplicagdes, bem sucedidas, de controle logico
nebuloso (CLN), mas paradoxalmente existe uma discussdo académica sobre a aplicagio
dos SNs em controle de processos ou mesmo uma rejei¢do. Segundo BARTOS (1996),

isto pode ser causado por alguns equivocos e uso indiscriminado dos CLN.

3.2 Breve histérico

Os fundamentos tedricos dos conjuntos nebulosos foram propostos por ZADEH
(1965), professor da Universidade de Califérnia (Berkeley, Estados Unidos), como uma
forma alternativa de modelar os sistemas complexos, se diferenciando das técnicas
convencionais. |

Alguns trabalhos precursores aos de Zadeh foram de suma importincia para o
desenvolvimento dos SNs, entre os quais:

(1) década de 20: os desenvolvimentos da logica multivalorada pelo matematico polonés
J. Lukasiewicz;

(i1) década de 30: os estudos do filésofo quintico Max Black que apresentou as nog¢des de

, fungdes de pertinéncia e as definigdes de estruturas vagas;

(iii) década de 50: Menger, um matematico francés, prop6s o termo ensemble flou, uma
contrapartida ao termo fuzzy set, que seria proposto posteriormente por ZADEH
(1965). :

Os conceitos dos conjuntos nebulosos e da légica nebulosa encontram algumas
criticas da comunidade académica, entretanto, Zadeh teve seus seguidores. Um dos
precursores das pesquisas sobre SNs foi e continua sendo o Japdo. As pesquisas, no Japao,
comegaram com dois pequenos grupos, estabelecidos no comeco da década de 1970: um
deles liderado por T. Terano e H. Shibata, em Toéquio, e outro grupo liderado por K.
Tanaka e K. Asai, em Kanasai. Estes pesquisadores, de forma similar aos pesquisadores
nos Estados Unidos, encontraram uma atmosfera com certo ceticismo, no Japao, durante
os primeiros resultados de seus trabalhos. Contudo, a persisténcia e o trabalho arduo
destes pesquisadores e seus colaboradores acarretaram contribuigdes relevantes a teoria e
as aplicagdes de SNs nos meios académico e industrial (YEN, 1999).

Os pesquisadores MAMDANI & ASSILIAN (1975), do Queen Mary College, de

Londres, motivados pelo potencial dos SNs, utilizaram estratégias de controle baseadas
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em informagdes qualitativas de operadores humanos. Desta forma, surge o primeiro CLN
aplicado ao controle, de um gerador a vapor, em escala de laboratério.

Este trabalho encorajou outras aplicagdes. KICKERT & VAN NAUKA LEMKE
(1976) conceberam regras de controle do tipo P/ para o controle de um processo de
aquecimento de agua. RUTHERFORD & BLOORE (1976) produziram um controlador
para um processo de sinterizagdo de minério de ferro.

Os foros para a produgdo de comento caracterizam-se por serem ndo lineares e
dificeis de modelar. O controle de fornos por operadores humanos é uma tarefa complexa.
A metodologia de projeto baseada em SNs objetiva a aquisicio de experiéncia dos
operadores na implementagdo de um CLN, que apresente uma resposta mais rapida que a
dos operadores humanos e consumo reduzido de combustivel. A pn'meiré aplicagdo
industrial de CLN foi o controle de um fomo de secagem para a produgio de cimento
(HOLMBLAD & OSTERGAARD, 1982) pela Smith Co. Ltda, na Dinamarca.

Na década de 80, outras aplicagSes bem sucedidas dos SNs foram apresentadas.
Entre as quais, pode-se mencionar o sistema de controle para operagdo de trens da cidade
de Sendai (Japdo), este em operagdo desde 1987. Este sistema foi desenvolvido por S.
Yasonobu e seus colegas da empresa Hitachi. Uma outra aplicagio relevante é o sistema
de tratamento de 4agua desenvolvido pela Fuji Electric (YEN, 1999). Em 1990, a
Matsushita Electric Industry produziu o primeiro eletrodoméstico incorporando o CLN.
Este produto era uma maquina de lavar (RALESCU, 1996).

Estes trabalhos, pioneiros, motivaram o emergente desenvolvimento académico e
comercial de ambientes de soffware e hardware, com a utilizagdo da tecnologia dos SNs
(BARTOS, 1997, BONISSONE, 1994, SCHWARTZ ef al., 1994, ZADEH, 199%4a,
KRUGER et al., 1998; LUIZ et al., 1998, SILVA et al., 1997).

Um destaque é dado ao projeto LIFE (Laboratory for International Fuzzy
Engineering Research), fundado em abril de 1989, por iniciativa do governo japoneés,
através do MITI (Ministry for International Trade and Industry). A motivagdo eram os
diversos sistemas de controle nebuloso apresentados no congresso da IFS4 (International
Fuzzy Systems Association), realizado em Toquio, no ano de 1987.

As pesquisas do LIFE — nas areas de ihterface inteligente, controle, memoria

nebulosa associativa, robdtica e processamento de imagens -— criaram uma “ponte” entre
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a industria, as agéncias governamentais japonesas e as universidades. Algumas
universidades japonesas tornaram-se centros de exceléncia de estudo e aplicagdes de SNs.
Algumas empresas, fora do Japdo, sio membros do LIFE, tais como: a Thompson CFS da
Franga e a Volkswagen da Alemanha (RALESCU, 1996).

O resultado da colaborago e a transferéncia de tecnologia entre as universidades e
as industrias na América Latina também é um topico importante de investigagdo. Segundo
GOMIDE (1995), os SNs sdo tema de pesquisa nas principais universidades brasileiras
desde a década de 70. TANSCHEIT & BARRETO (1978) apresentaram um artigo
pioneiro no Brasil sobre os SNs na area de controle de processos no II Congresso
Brasileiro de Automatica.

GOMIDE (1995) menciona as pesquisas sobre SNs, a partir desta época, o qual
enfatiza os estudos na Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Os primeiros
estudos foram realizados pelo Prof. Armando Rocha, do Departamento de Biologia e o
Prof. Engell, do Departamento de Matematica da UNICAMP.

Na UNICAMP, as pesquisas na década de 80, seguiram-se no Departamento de
Engenharia de Computagdo e Automagfo Industrial com os Prof. Fernando Gomide e
Prof. Marcio L. Andrade Netto. Os primeiros trabalhos abrangeram as idéias dos SNs em
processamento de linguagem natural e aquisi¢dio automatica de conhecimento em bases de
dados, no Departamento de Biologia, da UNICAMP. Quanto ao Departamento de
Matematica, da UNICAMP, as pesquisas iniciadas na década de 70, e que sdo tratadas até
os dias atuais abrangem a matematica nebulosa, as medidas nebulosas, as integrais
nebulosas e a previsdo de séries temporais.

Da década de 80 em diante, as pesquisas na UNICAMP abrangem as areas de
controle de processos, automacdo industrial, visdo computacional, projeto de sistemas e
técnicas de implementagdo, escalonamento de sistemas de manufatura, planejamento de
produgdo, manufatura e légica, principalmente nas Faculdades de Engenharia Elétrica e
de Computagdo, Faculdade de Engenharia Mecénica e Departamento de Logica.

Atualmente, muitas outras institui¢des brasileiras tém pesquisado os SNs. Alguns
exemplos sdo: Universidade de Sdo Paulo, Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro, Universidade Federal de Minas Gerais, Universidade Federal de Sdo Carlos,
Universidade Federal de Santa Catarina, Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, para

mencionar umas poucas. As pesquisas realizadas na area de controle de processos tém
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destaque em eventos e revistas, principalmente da Sociedade Brasileira de Automatica e
Sociedade Brasileira de Computagéo.

Outras instituigdes da América Latina estdo envolvidas com pesquisas sobre os
SNs, destacando-se a Universidade Catélica do Chile (com o Prof. Aldo Cipriano e seus
colaboradores) e a Universidade Catdlica de Rosario, na Argentina. Do ponto de vista de
aplica¢des industriais, os principais projetos tém abordado sistemas de controle, refinarias
petroliferas, plangjamento de produgfo e sistemas de escalonamento a manufatura de

plastico.

3.3 Por que utilizar os SNs?

As caracteristicas dos SNs, que os tornam uma alternativa atraente de projeto, nos
mais variados campos do conhecimento sdo (COELHO & COELHO, 1997¢, 1997h,
1999a):

(i) a habilidade de tratar processos nio lineares: caracteristica relevante & aplicagdo em
identificagdo e controle de sistemas dindmicos complexos, com ordem elevada, atraso
de transporte e sistemas “mal” definidos;

(ii) a possibilidade da utilizagdo de termos e expressdes da linguagem natural,

(iii) em controle de processos quando o modelo matematico do processo néo ¢ avaliado ou
¢ complexo em relacdo a aplicagdo das metodologias da teoria de controle
convencional;

(iv) a possibilidade da implementagdo do conhecimento, dos aspectos intuitivos € da
experiéncia do especialista em controle, utilizando regras linguisticas (conhecimento
qualitativo e estruturado) e entradas imprecisas (NAVARRO & ALBERTOS, 1996);

(v) afacilidade de entendimento, a simplicidade de implementag3o, a rapida prototipagdo
e o custo inexpressivo de desenvolvimento (WANG, 1994).

Contudo, os SNs apresentam limitagdes, tais como:

(i) alguns autores tém discutido que os CLNs séo adequados onde o modelo matematico

- preciso do processo a ser controlado ndo ¢ avaliado, mas ¢ uma tarefa desafiadora

construir-se um controlador sem fazer considera¢des sobre o ambiente (GODJEVAC,
1993);

(i) a quantidade de pardmetros a serem configurados. Exemplos: o numero de
subconjuntos de cada variavel, o numero de regras, a selegio do método a realizagdo
de operagdes logicas, o método de desnebulizagéo e os parametros das fungdes de
pertinéncia. A determinagio e a sintonia destes pardmetros ndo é sempre trivial. Um
exemplo € o desenvolvimento de sistemas especialistas nebulosos, onde a
configuragfo (adigdo e remogdo) de regras € uma tarefa complexa;
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(iii) a dificuldade em analisar os aspectos de otimalidade e robustez do controlador;

(iv) a falta de capacidades de aprendizado e memorizagdo. Este aspecto motiva o
desenvolvimento de sistemas hibridos neural-nebuloso, que estdo se tornando
populares para algumas aplicagGes;

(v) a inexisténcia de uma metodologia analitica consolidada para o projeto de SNs.
Algumas tendéncias sdo a utilizagio de redes neurais (HAYASHI er al., 1995,
NAUCK, 1995) e algoritmos evolutivos (LINKENS & NYONGESA, 1995, 1996b,
TZES et al., 1998, COELHO & COELHO, 1998b).

3.4 Aplicagdes industriais

Nos ultimos anos, nota-se um rapido crescimento no numero de aplicagdes e
sofisticagdo dos sistemas de controle que empregam conceitos dos SNs. As areas de
aplicagdes dos SNs abrangem diversos campos. do conhecimento tais como: controle de
processos, identificag@o, analise quantitativa e qualitativa, reconhecimento de padrdes e
recuperacdo de informacgGes. Nestas areas tém-se aplicagdes em transportes, produtos
 eletronicos de consumo, robética, industrias (quimica, geragdo de energia, construgéo,
nuclear, aeroespacial), engenharia, gerenciamento, agricultura, aplicagdes em modelagem
de sistemas, predigdo, controle 6timo, controle robusto e adaptativo (SCHWARTZ et al.,
1994, LU, 1992).

Um compéndio abrangente de produtos, aplicagdes, hardware e ferramentas de
software disponiveis no mercado com utilizagio de técnicas baseadas em SNs, sdo

apresentadas nas tabelas A.3 e A.4 do apéndice A.

3.5 Estrutura geral dos sistemas nebulosos

Os SNs baseados em'regras sdo, usualmente, compostos por quatro blocos ‘
principais de acordo com a figura 3.1 (GODJEVAC, 1993):

(i) base de conhecimento (as regras e os parametros das fungdes de pertinéncia),

(ii) unidade de inferéncia (as operagdes de inferéncia sobre as regras);

(iii) procedimento de nebulizagdo (a transformagio das entradas crisp em conjuntos
nebulosos). Uma observagéo relevante ¢ que nem todos os SNs tem esta fase;

(iv) procedimento de desnebulizagdo (a transformagdo dos resultados nebulosos de
inferéncia em saidas da dados crisp).
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Figura 3.1. Estrutura geral de inferéncia nos SNs.

3.6 Modelos nebulosos: abordagens e revisio da literatura

Existem dois tipos de conhecimento, que podem ser utilizados a resolugio de

problemas reais, que sio:

(1) conhecimento objetivo (representado por modelos matematicos), e

(i1) conhecimento subjetivo (representado por informagfo lingiiistica, que é, praticamente
impossivel de quantificar pela matematica convencional).

Estas duas formas de conhecimento podem ser coordenadas de maneira eficiente
através da utilizagdo dos SNs. As formas de tratar o conhecimento via SNs sdo:
abordagem baseada em modelo e livre de modelo.

A abordagem baseada em modelo nebuloso € obtida através de métodos de
identificagdo que levam em conta as medidas de entrada e saida do processo. Esta
abordagem oferece uma alternativa aos modelos convencionais no tratamento de
processos complexos. Os modelos nebulosos podem ser utilizados para projeto de um
controlador ou sendo parte de uma estrutura de controle baseada em modelo. Alguns
exemplos sdo:

(i) as formas de controle baseadas em mecanismos de ganho escalonado,
(ii) os sistemas de controle para o tratamento de processos de fase minima projetados pela
inversdo de um modelo nebuloso do processo,
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(1ii) a configuragio de algoritmos de controle preditivo, utilizando o modelo nebuloso na
- fungdio de um previsor, enquanto as agdes de controle sdo calculadas através de um
algoritmo de otimizagdo (KIRIAKIDIS, 1998).

A literatura tém apresentado diversos estudos de SNs em identificagio e controle
de processos, destacando-se as seguintes arquiteturas de SNs: modelo de Takagi-Sugeno-
Kang (TAKAGI & SUGENO, 1985, SUGENO & KANG, 1986); modelo baseado em
regras de Mamdani (MAMDANI & ASSILIAN, 1975); e modelo relacional nebuloso
(NAZETTA et al., 1998, PEDRYCZ, 1989). Entre os algoritmos que utilizam estas
arquiteturas destacam-se estudos relativos a:

(i) combinagdo de redes neurais (LINKENS & NYONGESA, 1996a) e AEs (CORDON
etal., 1997) em projeto de SN;

(i1) projeto de SNs via filtro de Kalman (KOSKO, 1992);

(ii1) métodos de mountain-clustering (YAGER & FILEV, 1994);

(iv) método C-médias nebuloso (KIM et al., 1997b);

(v) métodos baseados em gradiente (WANG, 1994);

(vi) regra Widrow-Hoff, para o aprendizado de conseqiientes (YAGER & FILEV, 1994);

(vii) aprendizado por reforco (BERENIJI, 1992).

3.6.1 Tipos de modelos nebulosos

A estrutura bésica de um modelo nebuloso pode ser vista com constituindo-se de:

(ii) base de regras, que contém um conjunto de regras nebulosas;

(ii1) base de dados, que define as fungdes de pertinéncia das regras nebulosas;

(iv) mecanismo de inferéncia, que executa os procedimentos de inferéncia sobre as regras
e condigdo para obten¢do de uma saida.

Nesta tese aborda-se os modelos baseados em regras. Conforme JANG & SUN
(1995), a esséncia dos modelos nebulosos ¢é similar ao principio de “dividir e conquistar”.
Os antecedentes das regras nebulosas dividem o espago de entrada em um numero de
regides nebulosas locais, enquanto os conseqiientes descrevem o comportamento dentro
de uma regido através dos seus constituintes.

Os componentes dos conseqilentes resultam em tipos diferentes de modelos
nebulosos, mas seus antecedentes s3o essencialmente os mesmos. Nesta tese adota-se uma
classificacdo baseada nos componentes classificados por apresentar (YAGER & FILEV,
1994;YEN & WANG, 1999): '
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(i) modelos lingiiisticos: sio baseados em regras se-entdo apresentando predicados vagos
e utilizando raciocinio nebuloso. Nestes modelos, as quantidades nebulosas sdo
associadas aos termos lingiisticos, € 0 modelo nebuloso é essencialmente uma
expressdo qualitativa do sistema. Os modelos, deste tipo, formam a base de
modelagem qualitativa, que descreve o comportamento do sistema através da
utilizagdo da linguagem natural. O representante mats significativo desta classe é o
modelo do tipo Mamdani (MAMDANI & ASSILIAN, 1975);

(it) modelos interpolativos: sdo formados por regras logicas por uma parte nebulosa
antecedente e um conseqiiente funcional. Estes modelos s3o, essencialmente, uma
combinacio de modelos nebulosos e nio-nebulosos. Os representantes mais
significativos dos modelos interpolativos sfo os modelos do tipo Takagi-Sugeno-
Kang e do tipo Tsukamoto. A representagdo do conhecimento, nestes modelos,
caracterizam-se pelo potencial de expressar informagdes quantitativas. Entretanto, nos
modelos interpolativos perde-se a informagéo qualitativa.

As principais caracteristicas destes modelos nebulosos sdio apresentadas nas

proximas segdes.

3.6.1.1 Modelo nebuloso do tipo Mamdani

O modelo de Mamdani (MAMDANI & ASSILIAN, 1975) caracteriza-se por

utilizar os conjuntos nebulosos como conseqiientes das regras de produgdo, ou seja,

R: sex éAd,e..ex,éA4,entdoyéC, 3.1

onde x, sdo as varidveis de entrada, y ¢ a variavel de saida, 4, e C, sdo conjuntos
nebulosos. Um exemplo, apresentado na figura 3.2, ilustra o sistema de inferéncia do tipo
Mamdani com duas regras, que apresentam duas entradas crisp, x, € x,, € uma saida y. A
composi¢do dos operadores de minimo e maximo para esta representagio sdo adotadas.
Contudo, existem estudos com a composigido de operadores com t-normas e t-conormas
(JANG & SUN, 1995). |
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Figura3.2. Exemplo do modelo nebuloso de Mamdani.

3.6.1.2 Modelo nebuloso interpolativo

Nesta forma de modelo, cada concluséo de uma regra é apresentada através de
uma fungfo estritamente monotdnica. No modelo de Takagi-Sugeno-Kang (75K), a
fungdo é uma combinagdo linear das entradas. No modelo de Tsukamoto, a fungio é,
usualmente, ndo linear, tendo como dominio os possiveis graus de compatibilidade entre

as premissas e as entradas.
3.6.1.2.1 Modelo interpolativo do tipo Takagi-Sugeno-Kang
Os trabalhos em identificagio de pardmetros de modelos nebulosos relevantes

seguiram a publicagdo de TAKAGI & SUGENO (1985) e SUGENO & KANG (1986),

que introduziram um novo método de tratamento nebuloso, denominado atualmente de
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método TSK. A abordagem TSK possibilitou o desenvolvimento de modelos nebulosos
através da simplificagio e da representacdo formal do modelo de Mamdani.

| Os modelos de 75K empregam fung¢des lineares das entradas como conseqiientes.
Devido a esta diferenga, as regras do modelo de Mamdani sfo, significativamente, mais
intuitivas lingtisticamente, enquanto as regras do modelo 75K apresentam maior poder de
interpolagdo, com um niimero reduzido de regras de produgdo (YING, 1998). As regras
do modelo 7SK apresentam a seguinte forma:

R: sexjéAd, e..ex,éA4,entdoyéf (x,x, ..., X, 3.2)

onde f; (x,,%s, ..., X..) é uma fungfio crisp no conseqiiente. A fungio f; (x,,x2, ..., X.) é um
polindmio, usualmente, com as variaveis de entrada x. Quando f (x,x;, ..., X») € um
polindmio de primeira ordem, o sistema de inferéncia nebuloso ¢é denominado de modelo
nebuloso TSK de primeira ordem. Quando f; (x,,x,, ..., X,,) é uma constante, tem-se um
modelo nebuloso TSK de ordem zero, que pode ser visto como um caso especial do
sistema de inferéncia de Mamdani, em que cada regra do conseqiiente é especificada por
um singleton nebuloso (ou conseqiiente previamente desnebulizado). Também, pode
configurar-se em um caso especial do modelo nebuloso de Tsukamoto.

Além disso, um modelo nebuloso TSK de ordem zero é funcionalmente
equivalente a uma rede neural de base radial, sob certas restrigdes (JANG & SUN, 1993,
BERSINI ef al., 1995). Um exemplo, na figura 3.3, ilustra o sistema de inferéncia do tipo
TSK com duas regras.

A vantagem do modelo 7SK consiste do seu poder de representag3o,
especialmente para a descrigdo de processos complexos. Este modelo nebuloso permite a
decomposi¢do de um sistema complexo em sub-sistemas simples (Y AGER & FILEV,
1994).
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Ji=pPx+qx+r

\ média ponderada
Wiyt Wy,

Wy

y=

wit+w,

Va2 =PF1+ Xt

w2

Figura 3.3. Exemplo do modelo nebuloso de 7SK.

A identificacdo de um modelo nebuloso 7SK utilizando-se os dados de entrada e
saida € composto de duas partes: identificacdo da estrutura e dos pardmetros. Na
identificagdio da estrutura identifica-se a estrutura do antecedente (premissa) e do
consequente. Os parametros do conseqiiente sdo coeficientes de equacgdes lineares. Esta
forma de desenvolvimento de SNs € inspirada na teoria classica de sistemas e, alguns
desenvolvimentos no campo das redes neurais artificiais. Na figura 3.4 sdo apresentados
os passos para identificagdo de um modelo nebuloso do tipo 75K (SUGENO & KANG,
1988). ' |

Os modelos de 7SK apresentam algumas outras variantes. O modelo nebuloso

. denominado quase linear consiste de uma interpretagdo dindmica para o modelo 7SK.
Este modelo ¢ obtido pela substituicdo das variaveis de entrada no modelo 7SK por
valores das saidas passadas do processo e os valores atuais e passados dos valores de
entrada. O modelo nebuloso quase ndo linear é uma generalizagdo do conceito de quase
linear e pode ser obtido se os sub-sistemas nédo lineares sdo considerados (YAGER &

FILEV, 1994).
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modelo ndo aceito l modelo aceito

Figura 3.4. Passos para identificacdo de um modelo nebuloso do tipo 7K.

3.6.1.2.2 Modelo interpolativo do tipo Tsukamoto

No modelo de Tsukamoto, cada conseqiiente de uma regra ¢ especificado por um
grau de pertinéncia de uma fungio degrau que é combinada a uma constante (JANG &
SUN, 1995). O modelo de TSUKAMOTO (1979) exige que pelo menos os conjuntos

nebulosos C,, que estdo associados com os conseqiientes das regras, sejam fungdes

monotdnicas. O método de interpolagéo obtém um valor yj relativo a agdo da regra R,

dado por:

yj =ucjla;) (3.3)
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onde a; sdo constantes de ponderagdio. As regras sdo agregadas e os valores da conclusdo

sdo agregados em uma unica agdo de controle y*, através de um média ponderada, pela

equagao:
n A
: (a;-))
)5 = J= ; | (G4
Z aj
J=1

média ponderada

Y+ )5
Y= i.‘?l-f- @,

Xl 1'2

Figura 3.5. Exemplo do modelo nebuloso de Tsukamoto.

3.7 SNsem identificacz'io de processos

A configuragio de modelos nebulosos, usualmente, envolve trés estruturas,
ilustradas pela figura 3.6. A primeira estrutura é relacionada com a informagdo do
processo contida no conjunto de treinamento. A informagdo € providenciada pelo
conhecimento sobre as caracteristicas fisicas do processo, por alguns dados numéricos

adquiridos dele, e pelo conhecimento lingiistico, expresso através das regras. Esta
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estrutura envolve o conjunto das varidveis, que regem o comportamento do processo, € a
partigdo nebulosa atribuida a cada uma destas variaveis.

A segunda estrutura é o algoritmo de aprendizado, baseado nas caracteristicas da
primeira estrutura. Nesta estrutura, a informag&o adquirida ¢ interpretada e codificada em
um conjunto de regras. A terceira estrutura executa o procedimento de inferéncia
considerando as regras extraidas e realiza as agGes sobre o processo, no caso de sistemas
dinamicos, completando o ciclo de identificagio nebulosa (BRANCO & DENTE, 1997).

Estema dindmico (processo) ¢

informag3o do sistema

conhecimento -3

Ebjeﬁvo ou qualitativc:] ¥
{ dados numeéricos \

heuristico

regras

! fisica do sistema }
equagdes

conjunto de treinamento

¢ validagdo
12 estrutura 2 estrutura 32 estrutura
{|conjunto dej| partigdo . procedimento
variaveis || nebulosa aprendizado de inferéncia

estruturas

Figura 3.6. Esquema de configuragio de identificagdo nebulosa e suas estruturas.

Entre as caracteristicas de aproximagdo, as seguintes sdo relevantes a utilizagdo
dos SNs em identificagdo de processos (ZENG & SINGH, 1995):

(1) o mecanismo de aproximagdo nebuloso: As regras lingiisticas sdo utilizadas para
aproximar a saida desejada. Para uma dada entrada, as saidas correspondentes do SN
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resultam da combinagdo de diversas regras e consistem numa aproximagio da saida
desejada;

(i) a aproximagdo global limitada: a aproximagdo dos SNs é baseada em informagéo
local, pois a base de regras é projetada de acordo com o conhecimento local;

(iii) propriedade de convergéncia: quando um SN ndo satisfaz a uma precisdo de
aproximacio definida, uma idéia intuitiva, para modificar o sistema e melhorar o
desempenho, é dividir o espago de entrada em mais regides (modificagdo da
granularidade). '

A seguir s3o apresentadas duas abordagens para o treinamento de modelos

nebulosos do tipo 7SK.

3.7.1 Sistema de Inferéncia Nebuloso com Aprendizado Modificado de Exemplos

Um método geral, para geragdo de regras nebulosas, de dados numéricos
denominado geracdo de regras através de aprendizado foi proposto por WANG &
MENDEL (1992). Um aprimoramento posterior desta metodologia — geragdo de regras
através de aprendizado modificado (MLFE) — foi proposto por LAUKONEN &
PASSINO (1995) e é utilizado nesta tese. Dado um sistema nebuloso parametrizado

(equagdo 3.2),
2
ne X:—C
IT exp —-( ] 2”1)
j=1 20'1',]' ) (3 5)
fi(x,c,0)= > :
Nr ne (xj - ¢ j)
Z H exp| — 2
i=1j=1 20; ;
Nr .
y= X fi(x.coly; (3.6)
i=1 .

onde y; sdo os consequentes, c;, € O, sd0 as aberturas e desvio padrdo das fungbes

Gaussianas, respectivamente. Qs pardmetros c,;,, 0;, € 0 numero de regras, Nr, séo
escolhidos para aproximar uma fun¢do ndo linear baseado nos conjuntos de dados de

entrada e saida, onde ne é o nimero de entradas.
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A primeira questdo na constru¢éo de um sistema nebuloso é a escolha do numero
de regras nebulosas. Muitas regras significam aumento da complexidade computacional
na implementagio. Em contrapartida, a utilizagdo de muitas regras nebulosas pode
produzir um sistema nebuloso com maior capacidade funcional. Entretanto, existe um
compromisso, entre a complexidade computacional e a capacidade funcional, baseado no
numero de regras.

O valor de £ caracteriza a precisio desejada com que o sistema nebuloso executa a
aproximagfo de fungdes. Especificamente, as saidas do sistema nebuloso sdo comparadas
com a saida do conjunto de treinamento. Se esta comparagdo ¢ maior que &, isto €, se

| f (x,-,c,cs)— yi(k)|<E, Vi, o sistema nebuloso atual é ampliado com a adigdo de uma
nova regra.

A escolha do £ pelo projetista, determina o numero de regras nebulosas. Um valor
menor para & significa, geralmente, mais regras nebulosas para um conjunto de
treinamento e vice-versa. A utilizag8o de £ no algoritmo para a identificagio de processos

é esbocado a seguir.

3.7.1.1 Passos do algeritmo MLFE para identificacio de processos

O método MLFE consiste das seguintes etapas:
(i) construir um sistema nebuloso inicial

A primeira etapa do algoritmo é formar uma regra nebulosa de acordo com o

primeiro vetor dos dados de treinamento.

(ii) avaliar os novos dados de treinamento

A cada novo vetor de dados de entrada(s) e saida(s) avalia-se o valor de &, equagdo
(3.6), em relagdo ao sistema nebuloso atual. Se uma regra adicional € necessaria, entdo
seguir para a etapa (ii1), caso contrario, retorna-se ao inicio da etapa (ii), e avalia-se os

proximos dados do conjunto de treinamento.
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(iii) modificar o sistema nebuloso atual

Neste caso, modifica-se alguns pardmetros do sistema nebuloso original, isto &, o;,
¢ modificado para considerar a nova informagdo contida no conjunto de entrada e saida.
Uma nova regra ¢ adicionada para o sistema nebuloso, ou seja, Nr=Nr+1.

A modificagdo de o, ajusta o espago entre as fungbes de pertinéncia, para as
regras no sistema nebuloso aumentado, de forma que: a adigio de uma regra nio altere o
que tinha sido aprendido a priori pelo sistema nebuloso e a interpolagdo entre os pontos
seja mantida. A modificagio do valor de o, ¢ realizada para cada regra do vizinho mais

proximo, denotado pelo indice i*, tal que,

i*= argmin{

e
C ‘—Cil
1

..e _ .e . .
i =1..,N,i :tz}} (3.7

onde ¢; = [c,-l,...,c}’]T. Atualizado para j=1,...ne, sendo:

1
%i.j = Jyof 1% 6% | (3.8)

onde W7 é um termo ponderado que rege a sobreposig3o entre as regras da vizinhanga
mais proxima. Um valor maior de W significa uma menor sobreposi¢do das fungdes de
pertinéncia e vice-versa. Uma vez finalizada a etapa (iii) deve-se retorna para a etapa (ii),
a andlise do vetor do proximo vetor de dados de entrada(s) e saida(s), até que o nimero de

dados de todo conjunto de treinamento seja verificado.

3.7.2 Modelo TSK com clustering e minimos quadrados recursivo

O modelo nebuloso do tipo 7'SK ¢ descrito por regras de produgdo se-entdo, que
representam relagdes lineares de entrada e saida de um sistema. O modelo nebuloso é

descrito pela forma:

R: sex;éAd,e..ex,éA, entdoy=>b,+ bxt+ +b,x, 3.9
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O modelo nebuloso, empregando fungdes de base, caracteriza-se por apresentar as
componente do conseqiiente determinadas por uma constante, sendo um caso particular do

modelo nebuloso de 75K. Este tipo de modelo nebuloso tem a seguinte forma:

R: sex;éA4,e..ex,éA,, entioy, =b, (3.10)

onde m e Nr sdo o nimero de variaveis de entrada e as regras, respectivamente; x; e y, s3o
as variaveis de entrada e saida, respectivamente, 4,, sdo as fungbes de pertinéncia das
variaveis de entrada; e b, ndo é um conjunto nebulosos e sd3o as componentes constantes

do conseqiiente. As fungdes de pertinéncia apresentam a forma Gaussiana,

(x . —C: )2
Af,]'(xj) = exp| __J__.21¢l_ (311)

20'1’]

onde ¢, e o, sdo os centros e os comprimentos das fungdes Gaussianas, respéctivamente.
Assim, utilizando-se a desnebulizagdo média dos centros, a saida total dos modelos
nebulosos MISO podem ser calculadas por (WANG, 1994):

Nr
y= _Zlvibi | (3.12)

i=

onde v; é o valor que informa a importancia da i-ésima regra, definido da mesma forma
que a equacdo (3.5) que pode ser vista como um caso especial do modelo de regresséo

linear,

Nr
y(k)= §1p,~ (k)8; +e(k) , (3.13)

i=
onde p,(k) e 6, sdo dados por

pi(k)=v; 6 =b; (3.14)
onde p,(k) sdo conhecidos como os regressores, 6, s30 os parametros, e(k) ¢ um sinal de
erro, que assume-se ser descorrelacionado como os regressores p,(k).

Neste trabalho, os centros c,, e os comprimentos o, das funcdes de pertinéncia

Gaussianas sdo determinados pelo algoritmo de clustering k-médias e uma heuristica de



Capitulo 3. SISTEMAS NEBULOSOS: CONCEITOS E PROJETOS 87

nearest-neighbor (MOODY & DARKEN, 1989). Isto significa que os antecedentes das
regras nebulosas s3o conhecidos a priori e, somente os pardmetros desconhecidos em
(3.14) sdo 6 e o problema é linear nos pardmetros. Os algoritmos adotados para esta
finalidade foram a euqagdo normal dos minimos quadrados (JOHANSSON, 1993) ou o
algoritmo dos minimos quadrados recursivo (WATANABE & IMAIZUMI, 1997)..

3.8 Controle légico nebuloso

O CLN é geralmente, um projeto de controle ndo linear, sendo uma tarefa dificil
examinar a influéncia de cada pardmetro no desempenho e na robustez do projeto.
Segundo REZNIK (1997), o projeto do CLN pode ser sintetizado pelos seguintes
procedimentos:

(i) selecionar a estrutura e as entradas do CLN;

(ii) escolher os fatores de escala e definir 0 numero e a forma de sintonia das fungdes de
pertinéncia das entradas e das saidas;

(iii) especificar as regras associadas as fungdes de pertinéncia;

(iv) selecionar o0 método de inferéncia associado as regras de produgéo;

(v) selecionar o método de desnebulizagio e os seus operadores;

(vi) avaliar o CLN. '

A filosofia do projeto de CLNs caracteriza-se pelo tratamento do conhecimento
decorrente. do procedimento de aquisicdo do conhecimento sobre o processo ou sdo
sintetizados automaticamente por meio de algoritmos de controle auto-ajustaveis. Existem
diversos métodos para o projeto de CLN, tais como:

(i) a modelagem do conhecimento do engenheiro de controle;
(i1) a modelagem das agdes dos operadores humanos e sua experiéncia;

(iii) a identificacdo nebulosa do processo a ser controlado, ou seja, desenvolvimento de
' controle baseado em modelo.

O resultado da configuragdo de um CLN do tipo Mamdani pode ser interpretado
como uma superficie de controle refletindo o conhecimento a priori do operador (ou
engenheiro de controle). A superficie de controle ¢ codificada em uma base de
conhecimento, sob forma de um conjunto de regras, termos lingiisticos e fatores de
escala. As regras sdo usualmente executadas por um controlador dedicado, interpretador

ou compilador. O projeto dos CLNs apresentam um fluxo de dados, representado na figura
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3.7, passando pelas fases de nebulizagdo (fuzzification), andlise e execugdo de regras, e

desnebulizagfo (defuzzification).

~ controle logico nebuloso

1 u(k) y(k)

jmaquina dej§ - N
4 -l desnebulizacdojH——s| processo—#

_{ inferéncia

base de I

Z’Lk) nebulizagio

conhecimento

Figura 3.7. Configuragéo basica de CLN do tipo Mamdani.

3.8.1 Base _de conhecimento

A base de conhecimento abrange a base de regras e a base de dados do CZN. A
base de regras é projetada pela escolha das variaveis de entrada, saida e regras de
controle. A base de dados esta vinculada a definigio do universo de discurso de cada
variavel de estado, dependendo da escolha das fungSes de pertinéncia e dos parametros e

das fungdes, que as regem.
3.8.2 Fase de nebulizagio (fuzzification)
A fase de nebulizagdo converte os valores numéricos (numeros reais) em

conjuntos nebulosos, ou seja, transforma os dados crisp em um conjunto nebuloso

correspondente.
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3.8.3 Mecanismo de inferéncia

A fase de analise e execugdo de regras € responsavel pela avaliagio das regras de
produgdo. Quando uma regra é ativada efetua-se um procedimento de calculo baseado nos

valores dos antecedentes e, entdo é obtida a saida da regra.

3.8.4 Fase de desnebulizagio (defuzzification)

A fase de desnebulizagio visa a transformagio das variaveis lingiiisticas da saida
do CLN em saidas crisp. A desnebulizagdo descreve o mapeamento de um espago de
a¢des de controle nebuloso em agdes de controle ndo nebuloso. Os métodos de
desnebulizagdo mais utilizados sdo os seguintes (SANDRI & CORREA, 1999):

(1) primeiro maximo (SOM): o valor de saida é obtido através do ponto em que o grau de
pertinéncia, da distribui¢do da agdo de controle atinge o primeiro valor maximo;

(ii) média dos mdximos (MOM): o valor de saida é obtido através do ponto médio entre os
valores que tém o maior grau de inferéncia pela utilizagdo das regras;

(iii) centro da drea (COA): o valor de saida é obtido através do centro de gravidade da
fungdo de distribuigdo de possibilidade da agdo de controle.

3.9 Controle logico nebuleso multivariivel

O projeto de CLN para uma ou duas dimensdes € relativamente simples, mas
existem problemas quanto ao projeto de CLNs para aplicagdes multivariaveis,
principalmente devido:

(i) ao limite da intuicdo do especialista para as dimensdes elevadas;

(ii)) as complicagdes no tratamento matematico dos conceitos dos SNs em problemas
multivariaveis, decorrentes da possivel interagdo entre as malhas de controle;

(iii) ao crescimento exponencial do numero de regras com o nimero de estados; e

(iv) ao fato de que a elucidagfio simplificada da base de regras para um operador ser uma
tarefa complexa.

Um SN tipo MIMO pode ser sempre separado em um grupo de SNs tipo MISO,
sem perda de generalidade. Assume-se, neste trabalho, que os CLN sdo CLN-MISO. Os

esquemas de CLN multivaridvel utilizados sfio baseados no esquema apresentado na
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figura 3.6, aplicado a processos MISO (figura 3.8(a)) e MIMO (figura 3.8(b)). O

acoplamento entre as variaveis ndo esta representado na figura 3.8.

el(k) -
k) ’
b _
@ ™ lek) _| CENMISO:| gy b
Y : : processo MISO, -
unk)
CLN-MISO,,
L -

(a) m CLN-MISO aplicado a processo MISO.

e(k)
vk | u(k)
—»(%}—» de(h) CLN-MISO, ,, —————w~| processo MIMO

y(k)
o

-

(a) m CLN-MISO aplicado a processo MIMO.

Figura 3.8. Esquema de CLN multivariavel,

Uma metodologia usualmente utilizada nas aplicagdes de controle MIMO, é a
utilizagio de multiplos CLN-PI (ou CLN-PD) com estrutura MISO. Entretanto, a nio
consideragdo do acoplamento entre as varidveis das malhas de controle pode causar um
desempenho em malha fechada com caracteristica oscilatéoria e também ampliar
dificuldades na sintonia do CLN.

Nos altimos anos, os CLNs combinados a estruturas de controle PID sédo utilizados
em controle de processos industriais devido a sua natureza heuristica associada com a
simplicidade e a eficiéncia de ambos sistemas de controle linear e ndo linear. Muitos dos
CLNs, empregados em processos monovariaveis, sdo essencialmente do tipo PD, PI ou
PID com ganhos ndo lineares. Devido a nio-linearidade dos ganhos de controle, os CLNs
do tipo PID possuem desempenho superior aos controladores PID convencionais
fornecendo o tratamento de ndo-linearidades, quando sintonizados de forma adequada. A
presenca de ndo-linearidades dificulta as andlises tedricas para explicar todos os
mecanismos que fazem com que os CLNs tipo PID possam apresentar melhor
desempenho (LIU et al., 1997).
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As estruturas. e os principios de projeto de alguns CLNs do tipo PID, sdo
apresentados. Os CLN-PID apresentados configuram-se em alternativas ao projeto de
CLN-PID completo com trés entradas, que expande a base de regras substancialmente e
implica em diversas dificuldades no controle (LI & GATLAND, 1995; LI & NG, 1997).

A énfase desta se¢do é ao projeto e controle de processos MIMO. Uma andlise
detalhada da base teérica dos CLNs-PID é tratada por QIAO & MIZOMOTO (1996) e
MISIR et al. (1996). Os CLNs-PID objetivam um compromisso entre um controlador PID
convencional e um sistema de CLN. Devido a sua flexibilidade de projeto, os CLNs-PID
tém a vantagem dos soélidos fundamentos tedricos do controle PID combinados com a
flexibilidade dos CLNs (PEREIRA & BOWLES, 1996). Segundo MANN et al. (1999),
existemn diferentes estruturas de CLN do tipo PID combinando os elementos estruturais:

(1) erro, e(k) = k) - yAk);
(i1) variagdo do erro, Ae(k) = e(k)- e(k-1);
(ii1) taxa de variagdo do erro, A’e(k) = Ae(k)- Ae(k-1); e

(iv) somatorio do erro, T e(k)= T e(k).
k=0

Os elementos utilizados para a configuragdo de um controlador PID nebuloso
(posicional ou incremental) podem ser constituidos de elementos de uma, duas ou trés
entradas, conforme as opg¢des apresentadas na figura 3.9. Além disso, estes elementos
estruturais podem ser combinados a estruturas P, PD, PI, I e D convencionais, nio
representados na figura 3.9.

O controle PID ¢ muito utilizado em sistemas de controle, principalmente devido a
sua simplicidade e eficiéncia. Entretanto, o PID apresenta dificuldades no controle de
processos complexos que s&o, usualmente, nio lineares, 'especialmente quando a dindmica
do sistema apresenta incertezas estruturais e paramétricas.

A sensibilidade ou robustez de um CLN do tipo PID pode ser investigada pela
mudanga de pardmetros do modelo do processo. O CLN do tipo PID, quando projetado de
forma adequada, ¢ menos sensivel a grandes mudangas paramétricas do processo e é
comparavel em desempenho ao controlador PID convencional para pequenas mudangas

paramétricas.
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Figura 3.9. Elementos estruturais para configuragio de CLN do tipo PID.

Os projetos de CLN, apresentados nas proximas subse¢des, de forma sintetizada,
constam em COELHO & COELHO (1999a) e foram aplicados em um estudo
comparativo de CLN do tipo PID, no controle de um processo experimental balango
horizontal. As abordagens dos CLNs foram apresentadas para o caso monovaridvel em
COELHO & COELHO (1999a). Entretanto, nesta tese s@o estendidas para o caso de
processos multivariaveis. Além disso, o projeto de CLN-PD ou CLN-PI pode ser efetuado
a partir das estruturas de CLN-PID apresentadas (figura 3.9). Um detalhe relevante é que
as estruturas de CLN analisadas s3o as do tipo Mamdani. A contribuigdo da tese é a
verificagdo de aspectos de desempenho de cada projeto de CLN para o controle de

processos multivariaveis.
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3.9.1 Projeto CLN-(PD+I)

O projeto de controle CLN-(PD+1) foi proposto por LI & NG (1997). O CLN-
(PD+1) é regido pela seguinte lei de controle:

upi(k) = upp(k) + ¢Tu; (k) (3.15)
upp(k) = K,e(k) + Kpde(k) (3.16)
uik) = uik-1) + up(k) | (3.17)
wlk) = Kefl) | | (3.18)

onde e(k) é um vetor de erros entre o vetor de referéncia e o vetor de saidas obtidas, y,(k) -
y(k); Ade(k) é o vetor da variagdo do erro; n é o nimero de saidas do processo; m é o
namero de entradas, uyp(k) € o vetor que representa a agdo de CLN-(PD+I), constituida
pela agfio proporcional e derivativa do erro, uxp(k), € a agdo integral do erro upp(k) regida
pelo vetor de controle proporcional ao erro, up(k). '

O ganho proporcional e o derivativo sdo multiplicados por K; e K,
respectivamente; 7, é o periodo de amostragem e ¢ ¢ um vetor que atua como um
parﬁfnetro de selegdo estrutural, sintonizando a ag#o integral de acordo com a natureza do
processo. A caracteristica basica do CLN-(PD+1) é a necessidade da configuragdo de uma
base de regras de duas dimensdes, para o controle PD nebuloso, e uma base de regras de
uma dimensdo, para controle / nebuloso. A ag¢do de controle / nebulosa utiliza a agdo de
controle incremental proporcional ao erro, e(k), que é outra caracteristica deste projeto. O
diagrama basico do CLN-(PD+1) é mostrado na figura 3.10.

e(k) . %)
y(¥) v | PD nebuloso L e Processo 23

fe®)]

4
Lo I nebuloso| %[ 47,

Figura 3.10. Diagrama basico do CLN-(PD+]).
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O CLN-(PD+I) tem a vantagem de ser aplicvel para processos em que o ganho
em regime ¢ conhecido ou medido facilmente, pois, neste caso, ndo ¢ necessaria a agdo
integral. Esta configuragdo também tem a vantagem de permitir a redugiio do nimero de
regras necessirias ao projeto de um controle nebuloso PID, com tréé dimensdes de
entrada para cada controlador (estrutura multiloop). Esta caracteristica tem por
consequéncia facilitar a configuragdo do controlador nebuloso, por apresentar menor
numero de pardmetros de projeto a serem ajustados.

Uma das desvantagens deste projeto surge quando o ganho, K, ndo é conhecido e
assim necessita-se da agdo integral para o projeto ser eficiente e reduzir (ou eliminar) o
erro de seguimento de referéncia em regime permanente. A parte de controle nebuloso
proporcional do CLN-(PD+I) ¢ utilizada para reduzir os erros de seguimento de
referéncia. Entretanto, o incremento do termo proporcional ao erro leva a redugdo do
tempo de subida, pois o erro € amplificado e, conseqiientemente, o controlador apresenta
uma agdo de controle com valor elevado. O problema do incremento do ganho
proporcional é propofcional a um comportamento oscilatério maior na saida do processo.

O projetista quando ajusta o ganho proporcional nebuloso (fungSes de pertinéncia
e fator de escala) deve levar em conta um compromisso entre o tempo de subida e o
comportamento oscilatério do processo. Outro aspecto relevante a ser mencionado € que o
controle u,(k)=0 ¢ uma condi¢do necessaria para erro zero, em regime, na saida do

Processo.

3.9.2 Projeto CLN-PI nebuloso + (D convencional)

O projeto CLN-PI nebuloso + (D convencional), proposto por LI & GATLAND
(1995) e QIN (1994), consiste de um CLN-PI, adicionado a ag¢do de controle derivativa da
saida do processo, composto pelo vetor up(k), onde:
upw(k) = uP[(k) + uD(k) (3 1 9)

sendo que a agdo de controle derivativa tem a seguinte fung¢fo de transferéncia;
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yp(s)  Tps+1
y(s) Tps/Kp+1 (3.20)

onde 7, e K, sdo os vetores da constante de tempo derivativa e o ganho derivativo,
respectivamente. O principio deste projeto € o algoritmo do tipo PI nebuloso, que tem a-
vantagem da implementacdo de controle derivativo na saida, evitando picos derivativos
frente a mudangas de referéncia. O diagrama bésico do CLN-PI + (D convencional) é
mostrado na figura 3.11 (LI & GATLAND, 1995).

e(k)
> Au(k)
Y] PI nebuloso ' *@ u) processo y@
el il
z—l
Yolk) |
? controle .
derivativo [|*

Figura3.11. Diagrama bésico do CLN-PI nebuloso + (D convencional).

O CLN-PI nebuloso + (D convencional) apresenta uma vantagem em relagdo ao
projeto do PID convencional, pois um controlador PID convencional tem um
comportamento aceitavel quando atua em torno de um determinado ponto de operagéo,
mas, freqientemente, apresenta um desempenho pobre em regime transiente quando
mudangas entre pontos diferentes de operagdo ocorrem devido a mudangas na dindmica
do processo (comportamento regulatorio deficiente) e o controlador ndo é sintonizado
adequadamente.

Para obter-se um desempenho adequado no projeto CLN-PI nebuloso + (D
convencional), principalmente quanto aos aspectos relacionados a diminui¢do do
overshoot e do tempo de subida, deve-se considerar que: (i) para diminuir o overshoot
deve-se aumentar o fator de escala da agdo de controle / (do controle P/) quando a saida
esta proxima da referéncia desejada; (ii) para diminuir o tempo de subida, a agio integral
deve ser diminuida (menor fator de escala) durante o regime transiente; (iii) para diminuir
o tempo de subida, o ganho do controle P/ deve ser aumentado durante o transiente e

diminuido quando a saida est4 proxima da referéncia.
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3.9.3 Projeto CLN-(PD+I) incremental

O projeto de controle CLN-(PD+]) incremental foi proposto por MALKI et al.
(1997). O CLN-(PD+1) incremental ¢ regido pela lei de controle:

upp(k) = upp(k) + u k) (3.21)
onde . .

Upp(k) = -upp(k-1) + Kupp. Aupp(k) , (3.22)
urk) = uy(k-1) + Ku,Au (k) (3.23)

onde Ku,, e Ku, sdo as matrizes dos ganhos dos controles incrementais proporcional mais
derivativo, e integral, respectivamente. O diagrama basico do CLN-(PD+1) incremental ¢
apresentado na figura 3.12.

et)

(k) > PD |
0

@A de(l)] ,| nebulosa
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| pProcesso >

Figura 3.12. Diagrama basico do CLN-(PD+I) incremental.

O projeto CLN-(PD+I) incremental visa a configuragio de um controlador mais
robusto que o CLN-(PD+I) proposto na se¢do 3.9.1. A vantagem da configuragdo
incremental é maior flexibilidade no projeto para evitar-se erro em regime permanente

que o CLN-(PD+1) posicional.
3.9.4 Projeto CLN-(PD+PI)

O projeto CLN-(PD+PI) consiste de um CLN-PD em paralelo com um CLN-PI,
sendo esta configuragdo apresentada por KWOK (1990) e LI & GATLAND (1995), onde:
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upin(k) = upp(k) + up(k) ‘ (3.24)

O projeto CLN-(PD+PI) apresenta uma base de regras, tanto para o controle PD
nebuloso quanto para o CLN-PI, e o projeto utiliza a composigio das agGes de CLN-PD e
CLN-PI. O diagrama basico do CLN-(PD+PI) é mostrado na figura 3.13.

ek) ' '
y’(k) PD | uPD(k) U ID(k processo }w
Ae(k) | | nebuloso

L PI nebuloso Upi(k)

Figura 3.13. Diagrama basico do CLN-(PD+PI)

No projeto CLN-(PD+PI) existe um conflito de interesses entre os requerimentos
de resposta rapida e de sobre-elevagio minima. Deve ser enfatizado, que na maioria dos
processos, um aumento no ganho proporcional do controle P/ nebuloso leva ao aumento
na velocidade de resposta e redugdo da estabilidade, enquanto um aumento na agio
integral do controle P/ nebuloso reduz a velocidade de resposta, mas aumenta a
estabilidade.

A desvantagem do projeto CLN-(PD+PI) é a necessidade da agdo de controle PD
nebuloso dever reduzir a sobre-elevago maxima, além da existéncia de pequenas
oscilagées que, usualménte, ocorrem em regime permanente. Entretanto, se o controle PD
ndo € projetado pode-se ter como conseqiiéncia uma excessiva varidncia na agdo de

controle.
3.10 Concluséo do capitulo
Neste capitulo foram introduzidos os SNs através da descrigdo de aspectos teoricos

dos conjuntos nebulosos, aplicados a identificagdo e controle de processos. Os SNs nio

substituem nem mesmo competem com as técnicas de controle convencionais. Os SN,
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antes disto, estendem o caminho na obtencdo de técnicas de controle utilizadas em
aplicagGes praticas, pela adigdo de capacidades de controle supervisdrio.

Os SNs sd3o metodologias eficientes, que proporcionam uma estrutura robusta na
representagdo de conhecimento em ambientes com incertezas e de processos complexos.
A construgdo de SNs é direcionada & utilizagdo de conectivos logicos nebulosos e a
implementacio de bases de regras, que podem ser empregadas para aproximagdo de um
sistema de entrada(s) e saida(s). Os topicos abordados do projeto de SNs, em identificagio
e controle de processos multivariaveis sdo relativos: '

(i) aum breve historico da metodologia;

(i1) aos conceitos basicos e caracteristicas relevantes;
(i11) as pesquisas académicas e aplicagSes industriais;
(iv) as vantagens e as desvantagens;

(v) aidentificagido nebulosa;

(vi) a configuragéo de CLNs do tipo PID.



Capitulo 4

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM IDENTIFICACAO E CONTROLE
DE PROCESSOS

4.1 Introducio

A base da teoria classica de controle foi desenvolvida assumindo a linearidade dos
processos a serem analisados € controlados. A maioria dos processos € nio linear, e
muitos deles sdo representados de forma linear, sem perda significativa da precisio.
Conseqiientemente, os projetos em controle de processos com técnicas de lineaxizac;ﬁo
sd0, usualmente, adotados na industria (GUPTA & RAO, 1994, RONCO &
GAWTHROP, 1997).

Nas ultimas décadas, os engenheiros de controle tém realizado esforgos para
explorar outras diregdes da teoria de controle e suas aplicagdes. O incremento da
complexidade dos sistemas industriais € caracterizado principalmente por processos
variantes no tempo, dindmicas ndo lineares complexas (acentuada no-linearidade,
variagdo rapida de pardmetros, perturbagbes externas) e presenca de incertezas nos
parametros. Estas caracteristicas motivam o desenvolvimento de tecnologia avangada em
controle de processos, destacando-se algoritmos de controle adaptativo e de controle
inteligente. Alguns destes aspectos sdo detalhados e discutidos em ASTROM (1991), LU
(1992) e COELHO & COELHO (19974d).

A area denominada controle neural é um subconjunto das areas de RNs e as
técnicas de controle. A esséncia das RNs pode ser vista, para um sistema de controle,
como um mapeamento entre o estado do processo e os comandos de atuagdo. O
aprendizado através de RNs é realizado através da modificagio deste mapeamento
aprimorando o desempenho do sistema de controle.

Com poucas excegdes, o proposito de uma RN em um controlador neural é

executar uma tarefa de aproximag@io de fungGes. Nas RNs treinadas por métodos de
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gradiente descendente, esta tarefa é realizada através da associagio dos sinais de erro da
saida com os sinais de entrada. O objetivo € obter um erro aceitdvel, e os sinais de entrada
sdo selecionados com vistas a realizagdo deste objetivo. A fun§ﬁo que uma RN executa é,
entretanto, dependente da forma que o sinal de erro é calculado. Este capitulo descreve os

aspectos relacionados as RNs em identificagdo e controle de processos.

4.2 Breve histérico

A idéia da utilizagdio das RNs como uma ferramenta potencial a resolugio de
problemas ndo € nova, e tem origem, em 3000 a.C., com os trabalhos de Hipé6crates. O
pesquisador William James, Psychology (Briefer Course), em 1890, tratou os topicos
relativos 2 atividade do cérebro, mas foi Alan Turing o primeiro pesquisador a inspirar-se
no cérebro para configurar um paradigma computacional, em 1936 (NELSON &
ILLINGWORTH, 1991).

Os fisiologistas tém desenvolvido modelos de aprendizado hiumano devido aos
progressos da neuroanatomia e neurofisiologia. Um modelo, que possui aplicagdes no
aprendizado das RN, foi proposto por Donald Hebb, no trabalho The Organization of
Behavior, em 1949. Neste modelo propde-se uma regra de aprendizado, sendo este o
marco inicial de algoritmos de treinamento das RNs. ‘

Um dos trabalhos pioneiros na area foi o de Warren S. McCullogh e Walter Pitts,
A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, em 1943, quando propdem
um modelo para o neurénio, demonstrando que as associagdes de neurdnios artificiais
implementam qualquer fungfio logica finita. Este foi o primeiro sucesso tedrico do
conexionismo. O neurdnio tinha um numero finito de entradas e uma saida. As entradas
eram caracterizadas pelos estados excitatorio (+1) ou inibitério (-1).

A primeira onda de entusiasmo com as RNs surgiu com o perceptron de Frank
Rosenblatt, publicado no estudo The Perceptron: a Probabilistic Model for Information
Storage and Organization in the Brain, em 1958. O perceptron consegue aprender a
classificagio de padrdes a partir de exemplos. Assim, pela primeira vez, tinha-se a

configuragdo de um modelo de aprendizado e percepg¢do com resultados concretos.
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Nas décadas de 50 e 60 foram publicados trabalhos relevantes quanto a utilizagio
de RNs em combutadores. Nathaniel Rochester e outros pesquisadores dos laboratorios da
IBM implementam um sofiware de simulagdo de RNs, baseados no trabalho de Donald
Hebb. John Von Neumann, com The Computer and the Brain, em 1958, sugere a imitagdo
de fungGes de neurdnios simples para utilizagdo em relés de telégrafos e tubos a vacuo.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff desenvolvem os modelos de RNs
denominados ADALINE (ADAptive LINear Elements) e MADALINE (Multiple
ADALINE). Esta foi a primeira aplicagio de RNs, em problemas do mundo real,
constituindo-se de filtros adaptativos para eliminagdo de ruidos em linhas telefonicas.

Ao entusiasmo seguiu-se uma grande crise com a descoberta das limitagdes do
percepitron. No livro Perceptrons, MINSKY & PAPERT (1969) mostram as deficiéncias
do perceptron e provam que as RNs de uma camada, entdo em utilizagdo, sdo incapazes
de resolver muitos problemas simples, incluindo a execugio de uma fungio ou exclusivo.
Em sintese, o perceptron de uma unica camada ¢é incapaz de resolver problemas
linearmente ndo-separaveis. Neste trabalho onde todas estas dificuldades sdo apontadas,
acompanhadas da declaragdo de uma crenga pessoal (e err6nea) dos autores, de que a
extens@o do modelo neural seria inutil, marca o ocaso das pesquisas em RNs na década de
70.

Entretanto, deve ser mencionado, que MINSKY & PAPERT (1969) apontam a
solugdio do ou exclusivo, através de alguma transformagéo pela adi¢do de uma camada ao
perceptron conectando todas as entradas.

As conseqiiéncias desta pubhcagdo foram o desencorajamento de pesquisadores e
o redirecionamento dos fundos de agéncias governamentais. Alguns poucos cientistas,
entre os quais, Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg e James Anderson continuaram suas
pesquisas. Na década de 70 e inicio dos 80, alguns trabalhos isolados foram publicados
em jornais. Nos anos 80, gradualmente os fundamentos teoricos emergem quanto as RNS
com multiplas camadas.

O ressurgimento do interesse em RNs ocorre com a utilizagdo do algoritmo de
treinamento por retropropagagio de erro, por um grupo de pesquisadores denominado
PDP (Parallel Distributed Processing), em 1986. Suas pesquisas resultam na extensio do
perceptron para varias camadas de neurdnios, e assim, superam as dificuldades daquele

modelo (RUMELHART ef al., 1986). A partir deste marco, observa-se uma explosio de
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aplicagSes de RNs, nos mais variados campos do conhecimento. Os detalhes sobre as
origens das RN5s e sua evolugio cronoldgica sdo encontrados em WASSERMAN (1993),
HAYKIN (1994) e GUPTA & RAO (1994).

4.3 Por que utilizar as RNs?

As caracteristicas que tornam as RNs atraentes sdo (NELSON & ILLINGWORTH,
1991, WASSERMAN, 1993, HAYKIN, 1994):

(i) habilidade de tratar sistemas ndo lineares: relevante nas aplicagdes em identificacdo
de sistemas dinamicos e classificagdo de padrdes;

(ii) tolerdncia a falhas: o conhecimento ¢ distribuido pela RN, mais que em uma simples
localizagdo de memoéria Uma parte das conexdes pode estar inoperante, sem
mudangas significativas no desempenho de toda a RN,

(iii) adaptabilidade: éapacidade da RN em auto-ajustar-se. Os aspectos de aprendizado,
auto-organizacdo, generalizagio e treinamento estdo intrinsecamente ligados a esta
caracteristica,

(iv) aprendizado: uma RN pode modificar seu comportamento em resposta ao ambiente.
Quando ¢ apresentado um conjunto de entradas, as RNs se ajustam para gerar as
respostas apropriadas;

(v) generalizagdo: consiste na RN mapear entradas similares em saidas similares;
(vi) treinamento: é a forma pela qual a RN aprende;

(vii) processamento paralelo: as RNs sdo estruturalmente paralelas. A seqiiéncia de
processamento das RNs € realizada em paralelo e simultaneamente;

(viii) abstragdo: muitas RNs sdo capazes de abstrair a esséncia de um conjunto de
entradas;

4.4 Aplicagdes industriais

As areas de aplicacdes das RNs s3o as mais diversas, tais como: biologia, finangas,
meio ambiente, inteligéncia artificial, identificagdo, controle, mercado financeiro, ciéncia
da computagfo, telecomunicagSes, manufatura, medicina, e outras (WIDROW & LEHR,
1990, WIDROW et al., 1994).
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As aplicacBes usuais s3o em: reconhecimento e classificagdo de padrdes,
clustering, previsdo de séries temporais (com aplicagdes em economia e finangas),
aproximagdo de fungdes, predigdo, otimizag@o, processamento de sinais para identificagdo
de alvos e andlise de imagens, sistemas especialistas, processamento de sinais (imagens,
sensores, voz, caracteres, visdo, compressio de dados, filtragem de sinais),
telecomunicagdes, manufatura, monitoramento de processos e robdtica (HAYKIN, 1994,
WIDROW et al., 1994, STEMMER et al., 1997). Nas tabelas A.5 e A.6 (apéndice A) sdo
apresentadas algumas aplicacdes e ferramentas de projetos com RNs.

Os projetos, empresas e uma revisdo, do estado da arte, quanto a implementagio
de RNs em hardware na forma digital, analdgica e hibrida (neuroprocessadores) nio sdo
apresentados na tabela A.6. Os detalhes desta area de aplicagdo podem ser encontrados
em LINDSEY & LINDBLAD (1994) e DUONG et al. (1996).

Quanto aos propositos de identificagdo e controle de processbs industriais, podem-
se destacar alguns produtos. O NeuCOP, da NeuralWare, é uma ferramenta para os
projetos industriais de algoritmos de identificagdo e controle de processos ndo lineares
(VAN DOREN, 1995). O sistema NeurOn-Line, da Gensym, é um conjunto de
ferramentas para a construgdo e a aplicagdo de RNs. Este soffware permite gerar
aplicagdes de controle em tempo real.

Uma aplicagéo em controle, com sucesso comercial, é o Intelligent Arc Furnace,
desenvolvido pela Neural Applications Corporation e Milltech-HOH, que constitui em
utilizar as RNs para regular a posi¢do de eletrodos em fornos elétricos de arco (SAMAD,
1995).

4.5 Modelo de neurdnio

Uma RN constitui-se de modelos de processamento paralelo e distribuido. A
unidade basica de uma RN ¢é o neur6énio. Os neurdnios sdo capazes de modificar o seu
comportamento apds a realizacdo de um treinamento dindmico. Os neurénios sio
interconectados por conexdes (sinapses) com valores variaveis denominados pesos.

Em esséncia, um conjunto de entradas (vetor X) é aplicado a um neurdnio

artificial, cada uma representando uma saida de outro neurdnio. Cada entrada é
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multiplicada por um peso correspondente (vetor W), analogamente, ao poder da sinapse.
Os pesos das entradas sdo somados para determinar o nivel de ativagio do neur6nio, este
adicionado a um valor limite, §,, conhecido por polarizagio ou bias, valor abaixo do qual,
a saida € nula. Em outras palavras, um neur6nio corresponde a uma soma ponderada de
entradas, soma esta aplicada a uma fungio de ativagdo nio linear (ou mesmo linear),

continua e diferenciavel, conforme apresentado na figura 4.1.

1
entradas pesos P
(4
wi saida
X1 »
v [ Yt = firede)
X2 >
xm ° Wm '\; .

Figura4.1. Estrutura do neur6nio artificial.

A estrutura do neurdnio apresentada na figura 4.1 pode ser expressa na seguinte

forma:

s=f(.:w,~x,- +0P] (41)

onde /¢ a fungdo de ativagdo, x, € o conjunto de entradas e w, sdo os pesos do neurdnio.

Algumas das fung¢des de ativagio utilizadas sdo:

(i) linear: idn(x) = x 4.2)
+1, sex>1

(1) saturagdo: sar(x)=4x, sexe[-1,1] 4.3)
-1, sex<l

(iif) sinal: sign(x) +1, sex>1

1) sinal: sign(x)=

&n -1, sex<l (4.4)
. , 1-e¢7*
(iv) sigmoide: sig(x)= " (4.5)

1+e”
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e —e*
(v) tangente hiperbdlica: tanh(x)= ——
e +e*

(4.6)

O modelo de r_xeurénio, apresentado aqui, consiste no modelo baseado nos estudos
de McCulloch e Pitts. Entretanto, existem outros modelos, por exemplo, os modelos de
neurdnios booleanos (REDGERS & ALEKSANDER, 1995).

Outra forma de apresentar-se os modelos formais de neurénios e as RNs ¢ através
de conceitos da teoria de sistemas e de grafos, propbstos por BARRETO (1996), DE
AZEVEDO (1997), OLIVEIRA (1998) e PODOLAK (1998). As conexdes sinapticas no
modelo sdo consideradas como extemas ao modelo do neurdnio, tal como ocorre no
sistema nervoso bioldgico e ndo fazendo parte do neurdnio, conforme formalizado por
alguns autores. Esta observagdo proporciona a possibilidade de interpretar a matriz de
conexdes, denominada matriz de conectividade, como a matriz de pesos de um grafo, o
grafo representativo de uma RN (BARRETO, 1997).

4.6 Classificaciio das RNs

Uma definicio de RN como “um sistema interconectado de fungdes
parametrizadas™ cobre muitos tipos de RNs e modelos de neurénios. A classificagdo das
RNs ¢ importante no contexto de comparar estruturas e melhor diferenciad-las. Um
esquema de classificagdo simples pode ser realizado com algumas informagSes que
descrevem uma RN, tais como (REDGERS & ALEKSANDER, 1995):

(i) topologia: como as fungdes sdo interconectadas;

(ii) arquitetura: o tipo e a utilizagdo da RN,

(iii) modelo do neurdnio: o que as fungdes sdo;

(iv) algoritmo de treinamento: como os parametros sdo configurados;

(v) escalonamento da operagdo: a sincronizagio das interagdes entre as fungdes.

A topologia de uma RN ¢ um conjunto das conexdes entre as entradas, as saidas e
os nodos (nds). Todas topologias sdo decorrentes de subconjuntos da topologia totaimente
conectada. As RNs podem ser classificadas, quanto a conectividade interna, em
Jeedforward e feedback (recorrentes), conforme apresentado na figura 4.2. Na literatura,

as diversas estruturas de RNs sdo mencionadas em aplicagio na area de identificacdo e
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controle de processos, mas as RNs perceptron multicamadas, Hopfield, fungdo de base
(radial, wavelet e polinomial) e hibridas com técnicas de controle adaptativo t€m

polarizado a maioria das aplicagdes.

perceptron de uma camada]

RN feedforward perceptron mdﬁcamadﬂ

RN fungio de base radial I

redes neurais artificiais RNs competitivas ]

mapas auto-organizaveis de
Kohonen

- RNs feedback

RN de Hopfield I

Figura4.2. Taxionomia das RNs feedforward e feedback.

Quanto aos diferentes tipos de conexdes, as RNs utilizam conexdes entre as
camadas e entre as conexdes na mesma camada. As RNs podem ser classificadas sob
outro ponto de vista, pela diferenciagdo entre as que generalizam globalmente e
localmente. A generalizagdio da RN é global se um (ou mais) dos seus parametros
adaptativos (os pesos) podem afetar a saida da RN, para um (ou todo) ponto no espago de
entrada. O perceptron multicémadas ¢ um exemplo de RN que generaliza globalmente. A |
generalizagdo local ocorre em RNs quando somente poucos pesos afetam a resposta da
saida da RN, para os “pontos locais” no espago de entrada. As RNs funggo de base radial e
B-Splines (HARRIS et al., 1996) sdo exemplos de RNs, com generalizagio local, em que
a interferéncia no aprendizado é minimizada e o aprendizado ¢ relativamente rapido,
devido ao numero minimo de pesos ajustados a cada par de treinamento apresentado a RN
(HARRIS et al., 1993). Outra classificagdo das RNs é quanto a forma de aprendizado.
Neste caso, as RNs sfo classificadas por apresentar: '

(1) aprendizado supervisionado (ou aprendizado associativo): A RN ¢é treinada para
prover as entradas o casamento de padrdes de saida desejados. Estes pares de
entrada(s) e saida(s) podem ser gerados por um “professor extemo” (usuario) ou por
um sistema que contenha uma RN (self-supervised).
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(i) aprendizado ndo-supervisionado (ou aprendizado com auto-organizagdo): Neste caso,
a RN ¢ treinada para responder a clusters de padrdes relativos a entrada. Nesta forma
de aprendizado, ndo existe um conjunto de categorias a priori em que os padrdes sdo
classificados, sendo que a RN deve desenvolver sua propria representagdo baseada em
estimulos das entradas.

(iii) aprendizado hibrido: combina a aprendizagem supervisionada e a nfo-
supervisionada. Uma RN fungdio de base radial admite esta forma de aprendizado,
onde a primeira camada de conexdes da RN ¢ treinada de forma nédo-supervisionada e
a segunda de forma supervisionada.

4.7 RN perceptron feedforward multicamadas

A RN perceptron feedforward multicamadas (RN-MLP) ¢ aplicada para resolver os
mais diversos e complexos problemas, devido a suas capacidades. Tratam-se de
“aproximadores universais” de uma fungdo com uma dada precisdo (CYBENKO, 1989,
RAO & GUPTA, 1993), proporcionando uma ferramenta promissora a identificacio, e ao
controle inteligente e adaptativo. A RN-MLP ¢ uma generalizagdo do perceptron de uma
camada (MINSKY & PAPERT, 1969). A RN-MLP contém trés tipos de camadas: a
camada de entrada, camada(s) oculta(s) e a camada de saida. Qualquer neur6nio de uma
camada pode interligar-se com outro neurdnio da camada seguinte. Os neurénios da
camada de entrada recebem os sinais do mundo extemo e os transmitem para os neuronios
da préxima camada. Enquanto isso, os neurdnios da camada de saida enviam a
informag&o dos neurénios da(s) camada(s) oculta(s) para 0 mundo extemno.

O treinamento da RN-MLP ¢ realizado de maneira supervisionada com o algoritmo
back-propagation (BP) ou retropropagagéo do erro. O termo BP apareceu por volta de
1985, com os trabalhos de D. Parker, Y. Le Cun, D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, R. J.
Williams, contudo a idéia basica do BP foi apresentada primeiro por P. J. Werbos, na sua
tese de doutorado, em 1974 (HAYKIN, 1994, RUMELHART et al., 1986).

4.8 Algortimo de treinamente BP

O algontmo BP ¢ baseado na regra de aprendizado da corregfo do erro, que pode

ser vista como uma generalizagdo do algoritmo da filtragem adaptativa ou mesmo um
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caso especial do algoritmo dos minimos quadrados. O algoritmo BP ¢ um método
iterativo de gradiente projetado para minimizar a soma do erro quadratico, entre a saida
atual e a saida desejada. Para minimizar esta fung¢éo objetivo, o algoritmo BP utiliza uma
técnica de busca baseado em gradiente, a regra delta generalizada.

E relevante mencionar que o algoritmo BP nio tem, aparentemente, nenhuma
relagio com sistemas de aprendizado bioldgico. Ndo parece haver nenhum indicio de
retropropagagéo do erro no sistema nervoso animal. Entretanto, se um algoritmo de
aprendizado revela resultados promissores, a inexisténcia de um paralelo natural
(plausibilidade bioldgica) conhecido, ndo costuma ser levada em considera¢do em
aplicagdes de controle e em outras aplicagdes industriais de engenharia.

O BP consiste basicamente de duas fases através das diferentes camadas da RN,
que sdo: a fase forward e a fase backward. Na fase forward, um padrio de atividade
(vetor entrada) é aplicado a RN e o seu efeito ¢ propagado, camada por camada
Finalizando, um conjunto de saidas produz a resposta atual da RN. Durante a fase
» forward, os pesos da RN sio fixos (HAYKIN, 1994).

Durante a fase backward, os pesos sdo ajustados de acordo com uma regra de
correcdo do erro. Especificamente, a saida atual da RN é subtraida da saida desejada para
o calculo do erro. O erro é propagado para tras (backward) em diregdo as entradas, através
da RN, atualizando os pesos da RN. Os pesos sdo ajustados de forma que a saida atual da
RN aproxime-se da saida desejada. As ‘etapas que regem o BP sdo sintetizadas por:

(1) inicializar aleatoriamente os pesos das conexdes da RN;

(ii) aplicar o conjunto de treinamento constituido das entradas e das saidas desejadas
(dados do processo) a RN, :

(iii) calcular a(s) saida(s) da RN, propagando as saidas dos neur6nios de cada camada da
RN para os neurbnios da préoxima camada, passando pela fun¢do de ativacio dos
neurdnios (passo forward),

(iv) especificar a saida desejada e calcular os erros das camadas;

(v) ajustar os pesos pelos “gradientes locais” da RN (passo backward) utilizando o
algoritmo recursivo, comegando das unidades de saida e propagando-se em dire¢do a
primeira camada oculta, utilizando as equagdes:

wi(k+1)=w,.(k)+4w,,(k) 4.7)

A,w ;i =1nb, ;0

0.j0pi (4.8)
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onde w;,(k) é o peso, 77 é ganho que representa o coeficiente de aprendizado, &, é o termo
de erro da unidade j; e 4,w;; é a mudanca realizada no peso da i-ésima para a j-ésima
unidade seguindo a apresentagio do padréo p;

( vi) repetir os passos (iv) e (v), enquanto a fungdo do erro da saida nio apresentar um
valor de tolerancia aceitavel (critério de parada do treinamento);

( vii) utilizar conjunto de teste para analisar o desempenho do treinamento.

Apos a conclusdo do treinamento, a RN atua como uma RN feedforward, pois os
pesos das conexdes permanecem constantes, exceto no caso da necessidade de um novo
treinamento com um novo conjunto de dados. A figura 4.3 ilustra um exemplo de uma
RN-MLP com treinamento BP. Os detalhes da formulagdo matematica da regra delta
generalizada e do algoritmo BP podem ser encontrados em OLIVEIRA (1998).

retropropagagdo do erro

vetor de P, vetor das vetor das
entradas ’ * saidas obtidas saidas desejadas
X1 Bg! J’1d
X2
y d
Xm !

camada de saida

n-ésima camada oculta

v

convengdes
1% camada oculta

v
[] neurdnio sem processamento
camada de entrada L
@ neurdnio com processamento

(fungdo de ativagio)
....... polarizagdo ou bias

~» conexdes ponderadas (pesos)

Figura4.3. RN-MLP com treinamento BP.
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O BP ¢ uma das mais populares técnicas de aprendizado supervisionado de RNs. .E
uma metodologia simples de implementar e sua capacidade de generalizagido € atraente
para um grande espectro de aplicagdes em problemas de reconhecimento e classificagdo
de padrdes. Apesar do sucesso aparente do BP, existem alguns aspectos que fazem com
que este algoritmo apresente algumas deficiéncias, tais como: (i) justificar suas respostas
¢ praticamente impossivel, (i) custo computacional significativo, e (iii) baixa velocidade
de aprendizado.

O aumento da velocidade de aprendizado, através de procedimentos heuristicos,
pela modificagdo adaptativa dos parametros e prescricdo de uma selegdo especifica dos
pesos iniciais de uma RN-MLP sdo alternativas viaveis. A seguir sdo descritas algumas

metodologias para aceleragio do BP.

4.8.1 Método adaptativo de VOGL

O método de VOGL ef al. (1988) tem atualizagdo dos pesos, Aw;, regida por

: N CE,
tw; (k) ==n(k) T —L—+ a(k)dw; ; (k- 1) 4.9)

p=1%i j

O pseudocodigo deste método € explicitado na figura 4.4.

(1) inicializar 7(0)= 7, € A0)=
(i) se E(k) < E(k-1) entdo
k= ¢mik-1) e alk)= av;
se E(k) < (1+&E(k-1) entdo
kY= g-ik-1) ¢ o= a;
se E(k) > E(k-1) entdo
descartar o ultimo passo de aprendizado e

k)= p-k-1) e alk)=0,
Figura 4.4. Algoritmo YPROP heuristico para o treinamento de uma RN-MLP.

Na figura 4.4, o termo ¢ € um fator de ajuste de “sensibilidade”, 7 € o coeficiente
de aprendizado, a ¢ o fator de momento, £ é a soma do erro médio quadratico da(s)
saida(s) da RN-MLP, ¢ e B sdo fatores de aceleragdo e desaceleragdo do coeficiente de

aprendizado, respectivamente.
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4.8.2 Método adaptativo de Anguita-Vogl — algoritmo YPROP

A abordagem YPROP (ANGUITA et al., 1993) ¢ um aprimoramento do método
proposto por VOGL e al. (1988). O YPROP emprega uma heuristica adaptativa para a
variagdo do coeficiente de aprendizado, através dos fatores de aceleracdo, @ypror, €

desaceleragfio, Brrop - Estes fatores séo regidos por

Ka
#yprop (k) = 1+m (4.10)
_ Ka |
ﬂYPROP(k)—l‘*'m 4.11)

- onde K, e K; sdo constantes de aceleragio e desaceleragio, respectivamente.

4.8.3 Método delta-bar-delta de Jacobs

No delta-bar-delta de JACOBS (1988), cada peso da RN-MLP tem o seu proprio
coeficiente de aprendizado, que é modificado visando evitar as oscilagdes no aprendizado.

A modificagio do coeficiente de aprendizado é realizada da seguinte forma:

K, se g‘(k-l)é'ﬂc) >0

An(k)=1-6 jac * n(k), se 5(k -1)5(k) < 0 (4.12)
0, nos outros casos

onde

_ EK) 413
=2 (4.13)

8(k) = (18 440 )5(k) + 8 145k ~ 1) (4.14)
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A derivada parcial atual de um peso é comparada com uma média ponderada
exponencial, 5(k), das derivadas anteriores. Se o sinal é 0 mesmo em uma época

(iteragdo) consecutiva, o coeficiente de aprendizado € incrementado de x. Se o sinal é
contrario (indicio de oscilagdo), o valor do coeficiente de aprendizado € decrementado de
uma propor¢io ¢ A regra delta-bar-delta incrementa os coeficientes de aprendizado

linearmente e decrementa-os exponencialmente.

4.8.4 Métodos de treinamento de segunda ordem

Existem casos em que a velocidade de aprendizado ¢ um limitador as aplica¢Ges
praticas da RN-MLP em problemas que requerem precisdo nos resultados obtidos. O
desempenho do BP é sensivel a configuragdo do coeficiente de aprendizado e utiliza
somente a primeira derivada (a curvatura) da superficie de erro. Com a utilizagdo da
segunda derivada (a taxa de mudanga da curvatura), o tempo de treinamento pode ser
reduzido significativamente. A fungdo custo, E, ¢ minimizada através de um
procedimento iterativo pela geragdo de pontos de busca onde a matriz de pesos, W(k), é

atualizada por:

W(k+1)=Wfk)+77(k)d(k) (4.15)

onde uma matriz de pesos iniciais, #(0), é determinada através do conhecimento a priori
‘ou gerada aleatoriamente. O termo d(k) e n(k) indicam a direg3o de busca e o tamanho do
passo, respectivamente. Através da equacdo (4.19), nota-se que quando n(k) ¢ muito
pequeno, um pequeno aprendizado ocorre de forma de W(k+1) apresenta uma mudanga
pouco significativa de #(k). Em contrapartida, quando 7(k) tem valores grandes, para um
dado d(k), nota-se que os valores de W(k+1) sdo consideravelmente diferentes de W(k).

Para o método gradiente descendente, a dire¢do de busca é dada por:

d(k)=-VE(W(k)) : (4.16)

onde Vindica a derivada (ou o gradiente) da fungio erro. Para o método de Newton, a

diregfo é obtida por:
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d(k)= —[VZE( W(k ))r1 VE(W(k)) (4.17)

Contudo, a avaliagio da inversa da matriz Hessiana VZE(W(k)) pode ser

complicada e envolver elevada complexidade computacional. Assim, uma aproximagio
da matriz, H(k), é freqiientemente utilizada. Quando utilizada em um algoritmo de

aprendizado tem-se um procedimento do tipo quase-Newton com:

d(k)=—H(k)VE(W(k)) | (4.18)

As técnicas de quase-Newton estimam a inversa da matriz Hessiana da fungfo
custo iterativamente, e atualizam o vetor de pesos, assumindo que a fungdo custo é
aproximadamente localmente quadratica. Os métodos de quase-Newton sdo baseados em
uma aproximag¢do da curvatura de uma fungdo ndo linear calculada sem a formagio
explicita da matriz Hessiana (SETIONO & HUI, 1995).

O método de Newton tem diversas desvantagens causadas por dificuldades
numéricas. Por exemplo, se a Hessiana, H, da fungdo custo ndo é definida positiva, o
calculo da direcdo pode ndo decrescer a fungdo custo a ser minimizada. Neste caso, o
passo ndo pode ser executado ao longo desta diregdo. O algoritmo LM (LEVENBERG,
1944, MARQUARDT, 1963) é uma aproximagéo do método de Newton e freqiientemente
constitui-se de uma alternativa eficiente aos algoritmos do tipo BP.

O LM considera a curvatura da fungio para estabelecer o tamanho de passo ao
longo da sua curvatura. A estratégia consiste na expansio da fungio f{x,w) =t em uma’
série de Taylor. O propésito é minimizar a fungio custo, J(w), com respeito ao peso w. O
LM apresenta custo computacional elevado, em memoria e no numero de operagSes
requeridas. Os detalhes do LM para o treinamento de RN-MLP sdo encontrados em
KOLLIAS & ANASTASSIOU (1989) e HAGAN & MEHNAJ (1994).

Outra técnica, o0 método gradiente conjugado (GC), emprega uma forma recursiva

da diregdo de busca dada pela equagdo:

d(k)=a(k)d(k-1)-VE(W(k)) | 4.19)
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O GC ndo segue a diregdo do gradiente, mas, em vez disso, a diregdo que é
“conjugada” a diregdo do passo anterior. O gradiente permanece, no passo atual,
perpendicular a direg@o do passo anterior. Entretanto, a mudanga no gradiente deve ser
perpendicular a dire¢do do passo anterior (WASSERMAN, 1993).

O algoritmo do GC converge adequadamente em fungbes em que a matriz
Hessiana € positiva definida. Entretanto, esta condi¢io ndo é sempre encontrada,
especialmente em regides afastadas do erro minimo. Um método desenvolvido por
MOLLER (1994) resolve este problema, determinando quando a Hessiana ndo ¢ definida
positiva e ajustando um pardmetro escalar para isto. Esta abordagem, denominada GC
escalar (SGC), evita o tempo computacional, no procedimento de busca unidimensional,
pela utilizagdo do algoritmo de LM para determinar o tamanho de passo. Os detalhes € o
pseudocédigo do SGC para o treinamento de RN-MLP sdo encontrados em M@LLER
(1994). A seguir sdo descritos dois métodos baseados em informages de segunda ordem,
0 RPROP e o Quickprop.

4.8.4.1 Método adaptativo direto — algoritmo RPROP

A abordagem RPROP (resilient propagation) é realizada por RIEDMILLER &
'BRAUN (1993) e executa uma adaptagio local da atualizagio de pesos de acordo com o
comportamento da fun¢do de erro, equagdo (4.9). O RPROP utiliza o sinal da derivada
para determinar a direcio de atualizagfio dos pardmetros de configuragdo da RN-MLP.

O RPROP visa eliminar a influéncia negativa do valor da derivada parcial na
defini¢do do ajuste dos pesos.'>Esta influéncia negativa ocorre quando a saida de um
neurdnio for proxima de O (ou 1) e a saida desejada for 1 (ou 0), a derivada é proxima de
0, fazendo com que os pesos recebam um ajuste minimo, proximo de 0. O RPROP
elimina este problema utilizando apenas o sinal da derivada, e ndo o seu valor (BRAGA et
al., 1998).

Este esquema de aprendizado introduz para cada peso um valor individual de
atualizagdo de seu valor, ou seja, determina o tamanho de atualizagido do peso, de acordo

com a regra de aprendizado:
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7t * A, (=1, se (GE(k-1)/dw;k-1))* (cE )/ w;() >0
A= * 45, 0=1), se (GE(k - D/dwyk -1)) * (k) w15 () <0 (4.20)
4

jj» DOS Outros casos

A cada iteragdo a derivada parcial da mudanga de pesos, w; ;, correspondente,
muda o sinal, indicando que a ultima atualizago é grande e o algoritmo passa do minimo

local. Assim, o valor de 4, ;, ¢ decrementado de um fator, 77~ . Se a derivada mantém o

Jis
sinal, o valor de 4;; ¢ incrementado de n*, visando acelerar a convergéncia

(RIEDMILLER, 1994). Os valores dos parametros de incremento, 77+ , € do decremento,

n—, sdo parametros de projeto. Uma vez que o valor de atualizagdo de cada peso ¢
adaptado, a atualizagdo dos pesos segue a regra: se a derivada € positiva (incremento do

erro) o peso ¢ decrementado pelo valor de atualizagfio, equagio (4.20), se a derivada é
negativa o valor de atualizagéo é expresso por (RIEDMILLER & BRAUN, 1993):

~4;;(k), se (FE(k)/dw; () >0
tw;; =3+4;,(k), se (k)W) <0 4.21)
0, nos outros casos

Contudo, existe uma exce¢io, se a derivada parcial muda de sinal, isto é, se o
passo anterior € grande e o minimo é perdido, a atualizagdo dos pesos € restabelecida, ou

séja:
dwy (k) =—dw,; (k=1), se (k- [dw; (k-1)) *(FE k) ;) <0 (4.22)

O procedimento RPROP ¢é resumido pelo pseudocodigo da figura 4.5
(RIEDMILLER, 1994).
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Vij: A=A
Vi _Ek-D _,,

avi,j (k - 1)
repetir
E(k-1)
Mk-1)’
para todos os pesos e polarizagdes {

Se[ E(k-1) , (k)

calcular o gradiente

w, (k-1) w, (k)
A:‘j (k) =min (Aij (k'l)* 77+> Amar);

_ oK) ),

Aw,; (k) = -sign [O‘Wi,j (k)J A,; (k);

wy, (kt1) =w,; (k) + Aw,; (%),
E(k-1) _ CE(k) |
w, (k=1)  dw,(k)’

}

senao se [

> OJ entdo {

E(k-1) , (k)
a”w,.,j(k—l) dv,.,j(k)
A (k) = max (A; (k-1)*17, A);

E
~—(k=1=0

ij
}

sendo se (

< OJ entdo {

HE(k-1) , F(k)
M, (k-1) Mw,;(k)

= OJ entdo {

) Vup o
o, (k) 7
Wy, (k+1) = W, (k) + Aw,; (»);

Aw,; (k) = -sign(

HE(k-1) _ (k)
a'wi,j(k—l) dvi'j(k)’
)

}

repetir até convergir ou até que uma condi¢do de término seja satisfeita.

Figura 4.5. Algoritmo RPROP para o treinamento de uma RN-MLP -

116
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4.8.4.2 Método adaptativo de Fahlman — algoritmo QuickProp

O treinamento de uma RN-MLP através BP emprega a primeira derivada parcial
do erro referente a cada peso para ajusta-lo. O treinamento ¢é acelerado pela utilizagio da
informagdo da curvatura da superficie de erro (BRAGA ef al., 1998).

A abordagem QuickProp (quick propagation), propoéta por FAHLMAN (1988), é
um método que utiliza uma heuristica baseada no método de Newton. O Quickprop
assume que a superficie do erro ¢ localmente quadratica (formando uma parabola) e
procura “saltar” da posig@o atual na superficie para o ponto de minimo da parabola. A

atualizag@o dos pesos € realizada pela equagio:

FE(k)
aw, (k)= A‘“n(") tw (k1) (4.23)
Ji Ek-1) FE(k) J
dvj,(k 1)~ @j,(k)

4.9 RN com Group Method of Data Handling

O pesquisador Gregory Alexeyevich Ivakhnenko (IVAKHNENKO, 1970, 1971),
do Glushkov Institute of Cybernetics de Kiev, propds o Group Method of Data Handling
(GMDH). Este método ¢ baseado no principio de auto-organizagio heuristica e é utilizado
para construgdo de um modelo hierarquico com multiplos niveis, que é transformado em
uma descri¢do de entrada(s) e saida(s).

O GMDH é uma técnica baseada em mecanismos que servem ao aprimoramento
gradual de modelos. Esta metodologia indutiva ¢ diferente das técnicas dedutivas,
utilizadas em outras RNs.

O GMDAH resolve problemas complexos de interpolagdo, tais como: modelagem de
sistemas complexos, predi¢do, identificagdo e aproximagdo de processos, suporte a
decisdo, diagnostico, prognostico financeiro, reconhecimento de padrdes e clustering de
dados (DOLENKO et al., 1996, IVAKHNENKO ef al., 1994).

O GMDH é também utilizado para a configuragcdo de RNs. A RN-GMDH constitui-
se de uma RN polinomial GMDH (ou RN auto-organizavel). A RN-GMDH utiliza
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ADALINES com pré-processadores ndo lineares (N-ADALINES). O nimero de camadas e
o nimero de ADALINES em cada camada sio determinados durante o treinamento, sendo
que o treinamento ¢ realizado pela aplicagdo da regra de aprendizado Widrow-Hoff
(WIDROW & LEHR, 1990).

As RNs-GMDH sao configuradas durante o treinamento. Os elementos de
processamento nestas RNs tém, usualmente, duas entradas. A saida de cada elemento de
processamento (EP) é uma combinagdo quadratica das duas entradas. As fungdes de
ativagio dos EPs podem ser consideradas polindmios de segunda ordem.

Durante o treinamento, o0 numero de camadas de uma RN-GMDH aumenta. A cada
época (iteracdo), uma nova camada ¢ adicionada e EPs s3o gerados. Os EPs com
desempenho inadequado sdo descartados e os que apresentam desempenho adequado sdo
preservados na construgdo de novas camadas. Deste modo, o nimero de EPs em uma
camada s3o determinados de forma adaptativa (ICHIHASHI et al., 1995).

A técnica empregada na RN-GMDH divide os dados experimentais em trés
conjuntos, que sdo: um conjunto de treinamento, um conjunto de selecdo de EPs
promissores e um conjunto de testes. Os coeficientes dos polindmios em uma RN-GMDH
sd0 encontrados por regressdo linear. A desvantagem de um esquema GMDH, baseado em
regressdo linear, é envolver um numero acentuado de célculos matriciais de alta
dimensdo.

A RN-GMDH ¢ representada por uma constru¢do de ADALINES com pré-
processadores ndo lineares de segundo grau (N-ADALINE), como pesos, que
correspondem aos coeficientes polinomiais da RN-GMDH original. O numero de camadas
e de ADALINES em cada camada é determinado durante o treinamento, que ¢é realizado
com aplicagdo da regra de aprendizado Widrow-Hoff (WIDROW & LEHR, 1990) de
forma recursiva. As unidades N-ADALINES séo apresentadas na figura 4.6.
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pré-processador

entradas nio linear
X =1| quadradol—

]

3l X

Xz ¢I quadrado!—

saida desejada, }*

Figura 4.6. ADALINE com pré-processador ndo linear.
A partir disto, pode-se deduzir que a saida, y, da unidade é dada por :

y=wo+wix +w2x12 +W3Xx1X) +w4x§ +Ws5Xy (4.24)

onde w; , i=[0;5], sdo os pesos da unidade, x; e x, sdo entradas da unidade, y é uma
combinagdo linear de pesos e um polindmio de grau dois em termos das entradas. Se as
‘unidades N-ADALINES sdo agrupadas em camadas, uma RN polinomial ¢ obtida para
| aproximar mapeamentos complexos de alto grau. Seja W= [w, w, w, w, w, ws]" e X=[1 x;
xlz XiX2 x% x2]". A regra delta de Widrow-Hoff, para o treinamento da RN-GMDH, é

regida por:

X (k)

Wk +1)=W(k)+n- 3
X“(k)

(v o -w" i xw0) 4.25)

onde yd (k) ¢é a saida desejada. A aplicagdo da equagdo (4.25) modifica a matriz de
pesos, W, para reduzir a diferenca entre a saida desejada e a saida atual da RN-GMDH. A
RN-GMDAH utilizada, no procedimento de identificagdo de processos, tem as seguintes
etapas:

() normalizar os dados e eliminar os componentes estacionarios DC. Os dados de

entrada-saida avaliados s@o processados antes do treinamento pelas equagdes
(DUFFY & FRANKLIN, 1975):
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u(k)-u

u(k )normalizado = p (4.26)
u
yk)-y
Yy (k)normalizado = pu 4.27)
y

onde u(k) e y(k), k=1,...,N, sdo vetores de entrada e saida das N amostras coletadas, i e
y s@o a média de u(k) e y(k), e o, e o, sdo os desvios padrio de u(k) e y(k),
respectivamente.

(i) escolher as entradas externas a RN-GMDH,
(i1) separar os dados experimentais em conjuntos de treinamento, sele¢do e validagio;

(111) criar uma camada de N-ADALINES baseado no nimero de entradas, onde cada par
produz uma N-ADALINES,

(iv) inicializar os pesos dos EPs provisorios (N-ADALINES) em zero;
(v) calcular os erros de saida dos EPs e modificar seus pesos.
(vi) introduzir 3 RN-GMDAH os dados do conjunto de selegdo.

(vii) o menor erro médio quadratico, obtido ao longo de todos os EPs durante o
procedimento de selecdo, € armazenado e utilizado como um critério de parada do
treinamento. Assumindo que o menor erro médio quadratico para a camada atual é
menor que o erro meédio quadratico armazenado para a camada anterior, um nova
camada da RN-GMDH é criada. O tamanho desta camada é determinado pelo nimero
de EPs selecionados. Os procedimentos de selegéio e treinamento sdo repetidos para
esta nova camada. As camadas existentes treinadas sdo insensiveis a este
procedimento;

(viii) testar o desempenho da RN-GMDH treinada, com um conjunto de dados de
validagio. : :

4.10 RNs recorrentes

As RN feedforward requerem ajustes a aplicagdes em identificacdo e controle de
processos, pois estas RNs apresentam apenas unidades estdticas e podem somente
identificar sistemas sem memoria (SAKAWA et al., 1995). As RNs feedforward ndo tém
memoria dindmica e o método tapped-delay-line é, usualmente, adotado para uma RN
representar sistemas dindmicos. Este método apresenta desvantagens quanto a velocidade
de aprendizado, devido ao numero acentuado de neurdnios na camada de entrada
(HAYKIN, 1994).
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Estas desvantagens estdo presentes se a ordem do processo, a ser identificado, é
desconhecida. Neste caso, pode-se sobre-estimar a ordem do processo e, por
conseqiiéncia, 0 numero de neurdnios na camada de entrada é considerado para tratar os
sistemas de ordem desconhecida. Este aspecto conduz, usualmente, a uma RN
feedforward com dimensio elevada e baixa velocidade de aprendizado.

Devido a sua estrutura, as RNs recorrentes (RNRs) ndo apresentam as
desvantagens das RNs feedforward. As RNRs podem ser classificadas em totalmente ou
parcialrfiente recorrentes. As RNRs totalmente recorrentes possuem as conexdes
feedforward e feedback, isto é, possuem todo tipo de conexdes recorrentes e ajustaveis.
Em RNs parcialmente recorrentes, a estrutura principal é ndo-recorrente. As conexdes
feedforward sdo treinaveis e as conexdes realimentadas sdo formadas através de um
conjunto de unidades de contexto ndo treinaveis.

JORDAN (1988) propés um modelo de RN com conexdes das unidades de saida
para as unidades de entrada. Em contrapartida, ELMAN (1990) prop6s um modelo em
que as conexdes feedback sio das unidades da camada oculta as unidades de entrada:
Estas RNs sdo denominadas RNs parcialmente recorrentes.

WILLIAMS & ZIPSER (1‘989) propdem um algoritmo de aprendizado para as
RN5s inteiramente conectadas. Esta RN é similar 8 RN de Hopfield (Hopfield, 1982, 1984),
quanto a conectividade da RN, mas existem diferengas. Os pesos das conexdes da RN de
Hopfield sdo Sime’tricos, enquanto os da RN de WILLIAMS & ZIPSER (1989) sdo ndo-
simétricos (SAKAWA er al., 1995, ISHII & KYUMA, 1996).

4.10.1 RN parcialmente recorrente de Elman

A RN parcialmente recorrente de Elman (RNPRE) utiliza o algoritmo BP. A
RNPRE é, originalmente, projetada para aplicagdes de processamento de linguagem, mas
¢ aplicada em reconhecimento de voz, predi¢do de séries temporais, identificagfio de
sistemas dindmicos, entre outras aplicagdes (ELMAN, 1989, WILSON, 1995).

A utilizagdo de coeficientes de aprendizado com valores elevados levam a
oscilagdes e instabilidades no processo de treinamento da RNPRE. Para obter um

desempenho adequado ¢ necessario introduzir auto-conexdes nas unidades de contexto
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proporcionando a RNPRE de unidades de inércia, configurando uma RNPRE na
(RNPREM). Deste modo, melhora-se a capacidade de memorizagdo da RNPRE fanto a
utilizagdo de fungdes de ativagdo tanto lineares quanto ndo lineares. Um diagrama da
RNPREM é apresentado na figura 4.7.

camada de contexto

camada de saida

i v
v camada oculta

camada de entrada

Figura 4.7. Diagrama esquematico da RNPREM.

Na figura 4.7, as entradas externas da RNPREM s3o representadas por X, as saidas
por Y, as ativagOes das unidades ocultas por S(k), e as saidas da camada de contexto sdo

S°(k). As equages que caracterizam a RNPREM s3o (PHAM & LIU, 1992):

S(k) = fiW(s,c)S°(k), W(s,x)X(k-1)} . (4.28)
k) = S(k-1) + aS(k-1) (4.29)
Y(k) = W(y.s)S(k) (4.30)

onde W(s,c), W(s,x), W(y,s) sdo matrizes de pesos e f é uma fungdo vetor. A modificagdo
na RNPRE tem a caracteristica da j-ésima unidade de contexto na RNPREM ser regida

por:

sik) = s(k-1) + ask-2) + @Ps,(k-3) + ... (4.31)
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O valor de a adotado, no caso a = 0.6, é 0 mesmo para todas as auto-conexdes e
nio é modificado durante o algoritmo de treinamento. Usualmente, ¢ € [0;1], onde 0 @
prc')ximb de 1 habilita as unidades da camada de contexto em agregar mais saidas
passadas. A introdugio de auto-conexdes, nas unidades de contexto, aumenta a

possibilidade da RNPRE modelar sistemas de ordem elevada.

4.11 RN funcio de base radial

A caracteristica essencial da RN fungfio de base radial (RN-RBF), conforme
apresentada pela figura 4.8, € que a camada de saida é uma combinagio linear dos sinais
da camada oculta, sendo que a RN-RBF utilizada tem somente uma camada oculta (ou
intermediaria). As RNs-RBF permitem um procedimento de atualizagdo de pesos, e
posteriormente, possibilidade de provas de estabilidade e robustez (WARWICK, 1995).

Uma RN-RBF com m entradas e »n saidas implementa 0 mapeamento f: R”—IR"

representado por (XIAOHONG et al., 1996):

fo(x)=Ag + j}i AJ-¢>(“x - cjn) | (4.32)

onde Me é o numero de fungdes de base radial; x € R”; @¥(e) é uma fungdo de R" para IR°
; ||l¢|| denota uma norma Euclidiana, neste caso, a distdncia Euclidiana dos vetores de
entrada, x, para os centros ¢;; A4; € R™; j=1,... Me, sdo vetores ponderados; 4 € R” é um

vetor constante e ¢; € R”; j=1,...,Me, sdo centros da fungio de base radial, onde

A = [A,T =1, Me (4.33)

A equagio (4.32) é escrita na forma decomposta, onde

Filx)= Ay + g:j/l,-]@(“x—cj”), i=1..m 4.34)
i

Muitas fungbes sdo uﬁlizadas como fungdes de base radial, @Xe), na camada

intermediaria. Uma condig3o suficiente para uma fungfo ser candidata 4 fungdo de base
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radial ¢ a de ser radialmente simétrica e a primeira derivada ser monotonica (POGGIO &

GIROSI, 1990). As fungdes de base radial usualmente empregadas sdo:

2
(1) funcdo Gaussiana: @(v) = exp(—zﬂ—j (4.35)
(ii) fungdio aproximagdo localmente linear: @(v)=v (4.36)
(iii) fungdo aproximagdo cubica: @(v)= r (4.37)
(iv) fungdo multiquadrética: @(v)=r? + o2 (4.38)
(v) fungfio multiquadratica inversa: @(v)= S (4.39)
' , 2 2
A Vre+o
(vi) fungdio thin plate spline: ®(v)= r? log(r) (4.40)

A figura 4.8 apresenta uma RN-RBF tipica com uma camada intermedidria.

entradas

Wo

saida obtida

camada oculta

camada de entrada

Figura 4.8. Uma RN-RBF tipica com uma camada intermediaria.

4.11.1 Métodos de configuragio

O procedimento de aprendizado de uma RN-RBF ¢ sintetizado em trés etapas:

(i) selecionar o nimero de centros;
(i1) escolher os valores dos centros;
(ii1) ajustar os pesos.
Existe uma variedade de algoritmos para a configuragdo de RNs-RBF. Os
algoritmos podem ser agrupados em duas categorias (SJOBERG & LJUNG, 1995):
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(1) métodos construtivos;
(i) métodos de otimizagdo ndo linear.

Nos métodos de otimizagdo nio linear, os pardmetros da RN-RBF (pesos, centros e
varidncias) sdo otimizados através de métodos do tipo gradiente conjugado, Quase-
Newton, Levenberg-Marquardt e outros (HARRIS er al., 1993). A seguir s3o apresentados

os detalhes relativos aos métodos construtivos.

4.11.1.1 Meétodos construtives

Nos métodos construtivos, os pardmetros ndo lineares (centros e varidncias) da
RN-RBF sido fixos e técnicas de estimagio lineares determinam os valores de polarizagéo
e dos pesos (MOODY & DARKEN, 1989, CHEN et al., 1990).

O treinamento de uma RN-RBF através de métodos construtivos inicia pela
determinagdo dos centros da fung@o base e pela escolha da fungfio base. Os pesos da RNV-
RBF sdo ajustados para que a RN-RBF aproxime o valor da resposta desejada, através da
de um critério de minimizag@o do erro. Uma relagfo linear existe entre os pesos e a saida
da RN-RBF, assim, um esquema de estimacdo linear pode ser empregado no treinamento
dos pesos, por exemplo, algoritmos de minimos quadrados, GC e pseudo-inversa
(GOLUB & VAN LOAN, 1983).

O procedimento de otimizagdo linear das RNs-RBF apresenta uma vantagem
quando comparado com RNs-MLP que requerem algoritmos de aprendizado ndo linear.
De forma similar ao caso da RN-MLP, o problema estrutural existe na RN-RBF, contudo,
em termos do nimero e posi¢des dos centros da fungdo base requerida para um problema
em particular.

A escolha dos centros ¢é critica, pois afeta a qualidade da aproximacio da fungdo
obtida. Um requerimento € que o numero de centros seja pelo menos suficiente para
cobrir todo o dominio das entradas (CHEN et al., 1990).

Existe um compromisso direto entre o nimero de centros da RN-RBF selecionados
e a qualidade da aproximagio obtida. Para os problemas de dimensdo e complexidade
baixa, um pequeno niimero de centros é requerido, embora isto ndo queira dizer que nido

possa haver uma sobre-parametrizagio da solugdo. Entretanto, quando o problema ¢é de
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dimensdo elevada, uma solug@o razoavel é providenciada na selegdo de um numero de
centros fixo e razoavelmente baixo. Entre as possibilidades de sele¢do do numero de
centros tém-se: (i) escolha, com distribuig@o uniforme, dos valores do conjunto de dados
de entrada da RN-RBF, (ii) aplicagio de um algoritmo de clustering; e (iii) outros
métodos, tais como: AEs (WHITEHEAD, 1996) e RNs com aprendizado nio-
supervisionado, por exemplo, as RNs do tipo SOM ou LVQ (HAYKIN, 1994).

4.11.1.1.1 Aprendizado via k-médias e técnica da pseudo-inversa

Neste algoritmo de treinamento, a forma funcional, &(e), ¢ fixa, enquanto os
centros, ¢;, sdo ajustados pelo algoritmo de clustering k-médias. O algoritmo k-médias
(MOODY & DARKEN, 1989) particiona o conjunto de dados em subconjuntos de
clusters, e encontra um conjunto de centros dos clusters. O nimero de centros da RN-
RBF, M,, deve ser especificado. Os centros dos clusters sdo centros das fungdes de base
radial, na camada oculta da RN-RBF. O conjunto de dados é particionado tal que para

cada amostra no espago de entrada, definido por x,(?), ¢ atribuido o cluster com o centro
| mais préximo.

Existem as versdes off-line (LEONARD & KRAMER, 1991) e on-line (MOODY &
DARKEN, 1989) do algoritmo de clustering. Entretantb, as duas versdes minimizam a
distancia quadratica total entre os pontos de dados atribuidos para cada cluster e os
centros dos clusters.

Na versdo off-line, o centro de cada cluster é inicializado aleatoriamente. A seguir,
cada ponto € atribuido para o cluster com o centro mais préximo. Quando cada ponto no
conjunto de treinamento ja foi atribuido para um determinado cluster, cada centro de
cluster ¢ movido para a média dos dados do cluster. Os dados sdo novamente designados
para o cluster com centro mais proximo, e o procedimento € repetido até convergir.

O algoritmo heuristico p-nearest neighbor (MOODY & DARKEN, 1989) é

utilizado para a determinagdo da superposi¢do, RBF; » entre as fungdes de base radial.

Esta heuristica ¢ considerada para superposi¢do entre as fungSes de base radial e ¢

utilizada apds as posi¢des dos centros da RN-RBF estarem fixas.
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Existem modificagdes do algoritmo basico, propostas na literatura. CHEN et al.
(1992) propéem a utilizagido de um algoritmo k-médias recursivo combinado com o
algoritmo dos MQR, para a determinagdo dos pesos de uma RN-RBF. O algoritmo de
clustering k-médias segue o procedimento:

(1) escolher inicialmente k&=M, centros dos clusters para j=1,... M,,, aleatoriamente, no
conjunto de dados de entrada(s) e saida(s), e atribuir M=M,;

(ii) para i=l,.'.,N, onde N ¢ o numero de amostras do conjunto de dados, encontrar k, tal
que a distancia do vetor de entrada, x,, para um centro do cluster € minima

lbei ~ ek, =m}"{I’xi "CJ'Hz } para j=1...M, (4.41)

e atribuir a amostra i para o cluster k, i € C,.

(i11) calcular a média dos pontos de dados pertencentes a cada cluster:

= 1 )
xj=N— Yx;, para j=1..,M, (4.42)
JieCy

onde &, € o numero de amostras pertencentes ao cluster j. O novo centro de cada cluster é
a média, cj=X;;

(iv) remover o cluster j para j=1,..., M, se N=1, e atribuir M, =M, -1,

(v) repetir os passos (ii) a (iv) até que os centros dos clusters e a pertinéncia convirja.

(vi) utilizar a heuristica p-nearest neighbour, especificando o valor de Sk para j=1,...,

M..:

L2 2 4.43)
Brer;, =— Z |¢j — ¢k @.
2 p k=1” J “2
onde ¢, € o k-ésimo cluster mais proximo de ¢, Em LEONARD & KRAMER (1991) ¢
sugerido p=2.
(vii) calcular a polarizagdo (w,) e o vetor de pesos através de pseudo-inversa de Moore-

Penrose (ou através de minimos quadrados linear).
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4.11.1.1.2 Aprendizado via algoritmo dos minimos quadrados ortogonal

Outras formas de aprendizado construtivo podem ser determinadas, através dé\
andlise de regressdo linear. Neste caso, os centros da RN-RBF sdo escolhidos
iterativamente de um conjunto de possiveis centros e os pesos ajustados, através de
algoritmos de minimos quadrados. Os exemplos mais comuns sf0 a regressio forward e a
regressdo escalonada (WARWICK, 1995, ZHU & BILLINGS, 1996).

O método dos minimos quadrados ortogonal (CHEN et al., 1991) consiste da
selegdo, de forma supervisionada, dos centros da RN-RBF. As técnicas ortogonais podem
ser eficientes para o tratamento de mau condicionamento numérico e os problemas de
selegdo de estrutura (BILLINGS & AGUIRRE, 1995). O método dos minimos quadrados
ortogonal é robusto numericamente na resolu¢do da equagdo classica dos minimos
quadrados para um vetor ponderado. O algoritmo de estimagdo de parimetros ortogonal

para um modelo multivariavel tem a forma (CHEN et al., 1989, 1990):

2=PO+E (4.44)
com
z(1) n() - pm(l) 4 (1)
z=| i, oP=| ¢ i | e=| |, &=] (4.43)
z(N) P(N) -+ pu(N) O S(N)

onde z‘ sdo as vanaveis dependentes (saidas da RN-RBF), ® sdo os paridmetros
desconhecidos dos regressores da matriz, P, que ¢é definida em termos de uma fungio
linear (ou ndo linear) das saidas, as entradas atrasadas e os .= é a matriz dos residuos.
Cada subsistema que compde o vetor de saidas de um processo multivariavel
envolve somente alguns termos que caracterizam a dindmica do sistema. Se os termos
significativos sdo conhecidos a priori, somente eles sdo utilizados para configurar a
matriz de regressdo, P. Um problema de minimos quadrados linear pode ser definido para

encontrar as estimativas dos parimetros & que minimizam |z — P&, onde H ¢ anorma

Euclidiana (CHEN et al., 1989). A solugdo deste problema satisfaz a equagdo

PTre=pT; (4.46)
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onde PTP ¢ denominada de matriz de informagio.

CHEN et al. (1991) tratam o problema da selegéo de centros como um exemplo de
escolha de um subconjunto de regressores significativos dentre um conjunto de
candidatos. Dado um conjunto de candidatos para centros, a estratégia consiste em
transformar este conjunto em uma base ortogonal no espago da camada intermediaria. Isto
permite o calculo da contribuigdo de cada vetor de base 4 obteng8o da saida desejada pela
RN-RBF. Assim a matriz de regressio é decomposta em (BILLINGS et al., 1989, CHEN
etal., 1989, 1991)

P=WA 4.47)
onde
(1 a1y o2 - a7
0 1 a12 a12
A=10 O (4.48)
0 0 1 (112
0 0 0 1|

é uma matriz triangular superior M x M e
W=[w .. wy ] (4.49)

-é uma matriz N x M com colunas ortogonais que satisfazem

wiw=H : (4.50)

onde H ¢ uma matriz diagonal positiva obtida por

Iy 0

H= " | 4.51)
0 hy

com
T y .

b =w; w; =E]Wi(f)wi(f), i=,.,.M (4.52)

Assim, a equagdo (4.44) é reformulada de forma que
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z=(PA)40)+ 5=Wg+ = (4.53)
onde
(40)=¢ (4.54)

- Devido Z' ser considerado descorrelacionado com p; (#), a solugdo do minimos

quadrados ortbgonal g é dada por:

g= H T, ' (4.55)
ou
T
wW: Z .
gl = 711 5 1 =17"'>M (4‘56)
w: w

As técnicas para a estimagdo dos parametros, @, do sistema triangular (4.55) séo
usualmente conhecidos como métodos de minimos quadrados ortogonal. Entre as
abordagens utilizadas no célculo dos elementos da matriz 4 destacam-se métodos de
Gram-Schmidt, Gram-Schmidt modificado, transformacdes de Householder e
transformagdes de Givens (GOLUB & VAN LOAN, 1983).

Nesta tese, utiliza-se 0 método de Gram-Schmidt. O nimero, M, dos regressores
candidatos pode ser grande, no caso da RN-RBF. Os regressores significativos podem ser
identificados pelo algoritmo proposto por CHEN et al. (1989, 1990, 1991), onde a soma
dos quadrados de z(?) é

M
Zlz=3 g,-2w,-Tw,- +5 5 4.57)
i=1

Nota-se que cada w; consiste de uma proporgio varidvel da varidncia. Entretanto,

a taxa de redugéo do erro devido a w; ¢ definido através de

2. T
‘w! w;
[err]. —BiWi Wi lez ! ' (4.58)

A taxa de redugdo do erro oferece uma forma simples e efetiva para a selegdo de
um subconjunto de regressores significativos para um numero elevado de candidatos,

através de uma forma de regressdo forward. No j-ésimo passo, um regressor é
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selecionado, produzindo-se o maior valor de [err]j, entre os demais candidatos. O

procedimento de selecéo € finalizado quando

Ms
1- ¥ [err]j <p
J=1

(4.59)

onde 0 < p <1 ¢ a tolerancia desejada. O parametro estimado,@;, para o subconjunto

resultante é entdo calculado como

A0, = g (4.60)

onde A4 ¢ a matriz triangular superior M, x M, (CHEN et al., 1989, 1990, 1991, ZHU &

BILLINGS, 1996). O algoritmo dos minimos quadrados ortogonal apresentado para o
aprendizado de RNs-RBF pode também ser utilizado na identifica¢do de processos MIMO

ndo lineares e para o aprendizado em sistemas de inferéncia nebulosos.
4.11.2 Diferencas entre RNs-RBF e RNs-MLP

As RNs-RBF e as RNs-MLP sdo aproximadores universais de fungdes. Existem, no

entanto, varias diferencas entre estes modelos neurais. Na tabela 4.1 apresenta-se uma

comparagio entre uma RN-RBF e uma RN-MLP convencional.

Tabela 4.1. Comparagdo entre uma RN-RBF e uma RN-MLP convencional.

item | RN-RBF RN-MLP

(i) |geralmente possui uma unica camada|pode apresentar uma ou mais camadas
intermedidria intermedidrias

(i1) [neur6nios das camadas intermediarias | neurdnios das camadas intermediarias e
tém fungdes diferentes dos neurdnios | de saida tém fungdes semelhantes
da camada de saida

(i) |a entrada da funcdo de ativagdo é a|a entrada da funcdo de ativagdo é o
distincia entre os vetores de entrada e | produto intemo dos vetores de entrada
de pesos e de pesos

(iv) [separa padrdes de entrada com|separa padrdes de entrada com
hiperelipsoides hiperplanos

(v) |constréi aproximadores locais para o |constroi aproximadores globais para o
mapeamento de entrada e saida mapeamento de entrada e saida

Fonte: BRAGA et al. (1998).
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4.11.3 RN-RBF x modelo nebuloso de 7:SK: similaridades e diferencas

Diversos artigos apresentam estudos comparativos e de equivaléncia entre RNs-
RBF e sistemas de inferéncia nebulosos do tipo 75K, com a parte do conseqiiente regido
por uma constante do tipo fungdo de base.

' HUNT et al (1994) apresentam uma forma generalizada do teorema de
equivaléncia funcional entre uma RN-RBF e uma classe de modelos restrita do tipo 7'SK.
JANG & SUN (1993) demonstram a equivaléncia funcional entre uma RN-RBF e um
sistema simplificado de inferéncia nebulosa. E interessante notar que as origéns das RNs-
RBF sdo motivadas pela fisiologia, onde a sobreposi¢do localmente ajustada de campos
receptivos € uma estrutura presente em regides do cortex cerebral e cortex visual.
MOODY & DARKEN (1989), baseados nos campos receptivos bioldgicos, propdem a
estrutura da RN-RBF, que emprega campos receptivos locais para mapear fungdes. As
origens dos sistemas de inferéncia nebulosos, por outro lado, sdo motivados pelos estudos
em ciéncia cognitiva.

BERSINI et al. (1995) apresentam as formas de equivaléncia de mapeamentos
onde o SN de inferéncia 75K é tratado por uma forma geral, que inclui a RN-RBF, como
resultado de algumas opg¢des de arquitetura e simplificagdes. A andlise de alguns
resultados em problemas de classificagdo e de identificacdo indica algumas diferengas
entre estas. estruturas. Para a resolu¢io de um problema, a RN-RBF projéta os dados do
problema em um novo espago abstrato. Ao passo que o SN-7.SK decompde o problema e,
assim, permite diversas operagdes locais. A RN-RBF tem uma estrutura mais simples e
com menos pardmetros, enquanto o SN-TSK, por principio, necessita de mais pardmetros e
esta necessidade aumenta rapidamente com o aumento da dimensdo dos problemas
(BERSINI er al, 1995). Ambas metodologias tém vantagens, tais como: (i) a
funcionalidade local, (ii) o aprendizado rapido; e (iii) a sintonia ao nivel de saida linear
nos parametros.

Entretanto, ambas apresentam desvantagens comuns, sendo as mais criticas: a
“maldi¢do” da dimensionalidade e os problemas devido ao sobre-treinamento. Uma
abordagem relevante € a analise e configuragdo de controladores hierarquicos (RAJU et

al., 1991) pode-se diminuir a complexidade do projeto de controle pela decomposig¢do do
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controlador em uma estrutura em cascata. Além disso, segundo WANG (1999), pode-se

provar que sistemas hierarquicos sdo aproximadores universais.

4.12 RNs em identificaciio de processos multivariaveis

As metodologias de controle neural mais simples s3o centradas em procedimentos
de inversdo de processos, onde a inversa da dindmica do processo ¢ utilizada para o
controle em malha aberta A RN-MLP ¢ muito utilizada para os propositos de
identificagcfo e controle de processos, mas nio existe garantia que a RN-MLP seja bem
sucedida em controlar um determinado processo. O modelo matematico do processo,
obtido através da RN-MLP, tem representagéo estrutural, ou seja, modelo caixa-preta. Esta
caracteristica é proibitiva quanto a analise das propriedades do modelo aprendidas.

A capacidade de identificagdo ndo linear das RNs pode ser explorada para
aprimorar as metodologias de controle preditivo, baseadas em modelo, pois um modelo
preciso do processo € parte essencial na aplicacio eficiente desta metodologia (RONCO
& GAWTHROP, 1997).

A literatura é extensa quanto a estudos relativos a aspectos de modelagem e
identificagdo de processos através de RNs. Os estudos incluem a teoria e as aplicagdes em
identificacdo caixa-preta ndo-paramétrica, identificagdo paramétrica, identificagdo da
inversa do processo, tanto para processos SISO quanto para MIMO, principalmente ndo
lineares (SJOBERG, 1995, HUNT er al., 1992).

4.12.1 Procedimento para identificacio de processos via RNs

Em identificacio é importante o papel das RNs em modelos black-box
(identificagdo estrutural) e grey-box de sistemas dihémicos ndo lineares, tratado com
propriedade por SJOBERG (1995) e NARENDRA & PARTHSARATHY (1990). As RNs
podem ser aplicadas, com diferentes regressores, em modelos dindmicos black-box ndo

lineares, tais como:
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(1) RN-NFIR (Non-linear Finite Impulse Response model). usa somente medidas
passadas do vetor u(k-i) como regressores;

(i1) RN-NARX (Non-linear AutoRegressive model structure eXogenous inputs): emprega o
vetor das entradas u(k-i) e das saidas y(k-j) passadas como regressores (modelo série-
paralelo);

(111) RN-NOE (Non-linear Output Error model): utiliza o vetor das entradas passadas u(k-
i) e das saidas previstas passadas J, (k — j|8), como entradas da RN. Este modelo ¢

denominado modelo paralelo;
(iv) RN-NARMAX (Non-linear AutoRegressive Movmg Average model structure with
eXogenous inputs): utiliza os vetores e(k-i), u(k-i) e y(t-j);
(v) RN-BJ (Non-linear Box-Jenkins model structure). utiliza os quatro tlpos de
regressores mencionados nos itens anteriores;
(vi) modelos ndo lineares, representados no espago de estados: utiliza os componentes
passados “virtualmente” das saidas.
A 1dentificagdio de um processo nio linear, utilizando-se RNs, pode ser dividido
em problemas basicos:

(1) aselegdo do sinal de treinamento;
(i1) o célculo dos pardmetros; e
(iit) a validagio e a selecio da configuragdo apropriada.

4.12.1.1 Selecdo do sinal de treinamento

Para os sistemas lineares, existe uma base tedrica para a selecdo de sinais de
treinamento. Entretanto, os sinais de ruido branco sdo frequentemente utilizados (LJUNG,
1987). Em identificacio de sistemas nio lineares, o sinal ruido branco também ¢ utili_zado,
porém nio existe base tedrica para esta escolha.

Segundo VAN CAN et al. (1995), a escolha do sinal de treinamento influencia,
severamente, o desempenho da RN. Assim, o conjunto de dados de treinamento deve
conter o maximo de informag&o relevante sobre a dinamica do processo. Devido a falta de
base tedrica para a selecdo de um sinal 6timo de treinamento, nenhuma especificagéo
geral pode ser dada. Além disso, espera-se que o sinal de treinamento contenha todas as
frequéncias e os espectros de amplitude relevantes. Dependendo das propriedades
estatisticas do estimador, existe a necessidade de obtengdo dos dados de treinamento

agrupados em um intervalo especifico de operagio.
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4.12.1.2 Cilculo dos parametros e modelos neurais em identifica¢iio

Existem diversas formas de treinamento para as arquiteturas de RNs (HAYKIN,
1994). O procedimento usual na area de controle de processos é a escolha da RN
feedforward com treinamento através do BP.

A RN feedforward basica é uma RN ndo dindmica Uma maneira simples e
usualmente utilizada de introduzir-se dindmica na RN consiste em utilizar um vetor de
entradas X, composto das entradas e saidas passadas (atrasadas) do processo. Desta
maneira, uma RN feedforward pode ser interpretada como um modelo NARMAX do
processo, onde o modelo NARMAX série-paralelo para um processo SISO pode ser

representado por:

Y& =f{k-1),..., yk-n); u(k-d),..., u(k-d-m)} + e(k) (4.61)

onde f é uma fungo nio linear que descreve o comportamento do sistema. Esta maneira
de introduzir as dindmicas na RN estatica tem a vantagem de ser simples.

NARENDRA & PARTHASARATHY (1990) apresentam quatro modelos para a
representacdo de sistemas SISO discretos no tempo. Esta proposta pode ser estendida para
os processos MIMO, conforme apresentado nas figuras 4.9 a 4.12, e equacionada pelos

respectivos vetores das entradas, u(k), e saidas, y(k), onde:

Modelo I: y(k +1)=milA,-y(k)+G[u(k),u(k—d—l),...,u(k—d—m+1)] (4.62)
i=0
m-1
Modelo I: y(k+1)=F[y(k),y(k-1),..., y(k-n+1)]+ ¥ Byu(k i) (4.63)
i=0
Modelo IIL yk+1)=F[y(k),y(k-1),...y(k—n+1)]+ (4.64)

Glu(k)u(k—d—-1),..,u(k—d-m+1)]
Wk+V)=F[y(k),y(k-1),...,y(k—-n+1),

| 4.65
Modelo IV: u(k ) u(k—d-1),..,u(k ~d —m+1)] (4.65)

onde F' e G s3o fungdes das saidas e entradas, respectivamente; enquanto 4 e B sdo
polindmios das entradas e saidas do processo, respectivamente.
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Figura4.9. Representagdo de processos MIMO (modelo I).
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Figura4.11. Representagdo de processos MIMO (modelo III).
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Figura4.12. Representagdo de processos MIMO (modelo IV).

4.12.1.3; Validacéio e selecio da configuracio das RNs

O vetor de entrada de uma RN pode conter um ou mais atrasos de tempo das
entradas e saidas do processo, dependendo da ordem do mesmo. Os processos praticos e
correlagbes ndo lineares apresentam ordem desconhecida.

No caso das RNs feedforward e RN-RBF necessita-se definir o numero de
neurdnios, na camada oculta, para a definicio da configuragdo do modelo neural. Em
geral, entretanto, encontrar a configuragio de RN adequada significa obter um nimero
consideravel de configurages a serem treinadas e testadas na andlise do potencial de
previsdo. A adogdo de algoritmos de treinamento eficientes diminui, razoavelmente, o
tempo de treinamento e de teste dos modelos neurais.

Uma outra observagdo relevante é a necessidade de especificagdo de um critério
para a analise de desempenho das configuragSes neurais. Isto é, usualmente, realizado

pelo calculo de uma fungéo dos erros, usualmente, quadratica.
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4.12.1.4 Generalizacéio e sobre-treinamento

Uma RN generaliza (extrapola) quando calcula os mapeamentos entre as entradas e
as saidas, de forma satisfatoria, para um conjunto de dados de teste. Os dados de teste ndo
sdo utilizados no treinamento (ou projeto) da RN. O conjunto de teste ¢ utilizado na fase
de validagdo dos modelos neurais em identificagdo de processos (ver capitulo 8).

Quando uma RN aprende muitas relagdes de entrada e saida ou o niimero de
pardmetros da RN ¢é grande, a RN pode memorizar (interpolar) os dados de treinamento,
porém pode ser menos apta a generalizar. Uma forma de evitar este problema de sobre-
treinamento € utilizar um conjunto de dados de treinamento amplo, que abranja toda a
regido de interesse e limitar o numero de pardmetros, tdo estritamente quanto possivel.

A utilizagdo de uma quantidade inadequada de dados de treinamento levara a um
problema de estimagdo de pardmetros mal-condicionado. O sobre-treinamento aparece
quando o erro de aprendizado € pequeno, mas o erro de teste € grande. A escolha da RN e
do algoritmo de treinamento influencia a ocorréncia do problema de sobre-treinamento.

O desempenho do algoritmo de estimagdo de parimetros de uma RN pode ser
aprimorado pela adigdo de um termo de regularizagio (SJOBERG, 1995). Esta funcdo
tem um valor grande para mapeamentos “suaves” (modelos simples) e pequeno para
outros (modelos complexos). A regularizagdo prioriza a obtengdo de modelos menos
complexos, se utilizada para melhorar a capacidade de generalizagdo de RNs. Uma
possibilidade é adicionar um termo, que consiste do erro médio quadratico dos pardmetros
da RN na fun¢do objetivo original. A regularizagdo é uma caracteristica necessaria para
manter a variancia do erro pequena em modelos que empregam muitos pardmetros. Neste
caso, a resposta da RN sera menos sensivel ao sobre-treinamento.

Uma outra altemativa, esta utilizada nos procedimentos de identificacdo de
processos multivariaveis via RNs (capitulo 8), € calcular, a cada época, a capacidade de
generalizacdo da RN. Neste procedimento o calculo do erro de validagio ¢é verificado na
analise do comportamento do treinamento da RN.

Quando a RN apresenta um comportamento de sobre-treinamento, o erro de
validagdo aumenta, enquanto o erro de treinamento decresce. Se o erro de validagdo
continua crescendo para um numero especifico de épocas, o procedimento de treinamento

¢ finalizado e os pardmetros da RN, na época, que apresentam menor erro de treinamento,
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sdo retomados. A equagfio proposta, para verificacdo do desempenho do modelo neural,
considera a fungdo de erro médio quadratico do conjunto de validagdo, na época k,
definida por E, (k). O valor 6timo, E,,,.(k), trata-se do menor erro, para o conjunto de

validagio, obtido até a época k onde
' Eo’timo(k) =min Eval(k,) (466)
t'<t : :

A partir disto, define-se o coeficiente de perda de generalizagdo, para a época k,

pelo incremento do erro de validagéo sobre o erro minimo (em percentagem), ou seja,

CPG(k)zM)——l (4.67)
Esimol( k)

Esta proposta se destina a permitir que a configuragdo de uma RN generalize
adequadamente, mas apresenta alguns inconvenientes, pois €, muitas vezes, sobre-
parametrizado. Outra limitaco ocorre quando o conjunto de dados de validagdo ¢
extenso, 0 que acarreta um acentuado custo computacional.

O método de tentativa e erro é usualmente utilizado no projeto de RNs, mas
existem outros métodos alternativos, tais como cascade correlation, algoritmos punitivos
(REED, 1993) e AEs (LINKENS & NYONGESA, 1996a).

Outras abordagens possiveis no tratamento do problema do sobre-treinamento sdo
a utilizagdo de critérios do tipo GMDH (ICHIHASHI et al., 1995) e andlise estatistica
(AMARI et al., 1997).

4.13 RNs em controle de processos multivaridveis

A funcionalidade de uma RN ¢ definida através de aprendizado, por amostras que
constituem o conjunto de treinamento. Isto implica que uma parte importante do projeto
de um controlador neural ¢ 0 mecanismo em que as amostras, utilizadas no aprendizado,
sdo coletadas e empregadas para o ajuste dos pardmetros da RN. Este mecanismo € similar
aos dos controladores adaptativos, contudo, os controladores neurais sdo adaptativos por

natureza.
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As aplicagbes em controle neural de processos sdo relevantes em topicos tais
como: modelagem de um controlador existente, otimizagdo de controladores baseados ou
livres de modelo, controle robusto, controle adaptativo e controladores neurais
parametrizados (SAMAD, 1995). Todavia, algumas pesquisas recentes sdo realizadas com
controladores neurais modulares do tipo Local Model Network e Gated Modular Neural
Networks (RONCO & GAWTHROP, 1997). A seguir sdo apresentados diversos tipos de
projetos que utilizam redes neurais.

AGARWAL (1997) apresenta um estudo da estruturacdo de controladores
baseados em RNs. Segundo AGARWAL (1997), os esquemas de controle, que utilizam
RNs, podem ser classificados em: (i) a RN atua somente como uma metodologia auxiliar;
e (ii1) a RN atua como um controlador. Outras divisdes e classificagdes para os projetos de
controle neurais sdo propostas na literatura (HUNT ef al., 1992, HAGAN & DEMUTH,
1999).

Um esquema de classificacdo de projetos de controle neural é baseado nesta
observagio foi proposto por ANDERSEN (1998), considerando-se o método pelo qual o

sinal de erro para o treinamento da RN ¢ obtido, conforme exposto na figura 4.13.

controladores neurais

supervisionado adaptativo | com aprendizado por reforgo preditivcd

4timo comparagdo dos sinais de saida
m indireto

Y

Inverso
comparagdo dos sinais de entrada
direto indireto

modelo de
referéncia

Figura 4.13. Classificagdo dos esquemas de controle neural, baseada na forma em que o

sinal de erro ¢ utilizado, para o treinamento da RN.

As formas utilizadas nesta tese de controle neural sdo o controle 6timo neural e

controle preditivo neural. O controle 6timo neural é uma variagdo do controle 6timo
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classico, em que as RNs sdo utilizadas para identificacdo de processos, conforme
apresentado na figura 4.14. No controlador 6timo neural, a cada amostra, uma fungdo
custo, baseada nas amostras coletadas até aquele instante, ¢ minimizada, assumindo-se

que o emulador neural do processo € adequado e preciso.

algoritmo de
otimizagio
/ [\
» controlador | | emulador neural
|_. neural do processo
copia
¥ _,| controlador el »| processo =y(k)

|_, neural

Figura 4.14. Controle étimo neural.

Quanto ao controlador preditivo neural, um modelo neural forward da dindmica do
sistema € utilizado para estimar os comportamentos futuros do sistema Os valores
previstos sdo alimentados em um controlador, que calcula o sinal de controle 6timo de
acordo com um indice de desempenho. Outra forma de controle preditivo é treinar um
controlador neural para imitar um controlador étimo. Os detalhes destes controladores sdo

apresentados no capitulo 6.

4.14 Conclusio do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os aspectos relativos a base tedrica de RNs € a
motivagdo de sua utilizagdo, em identificagio e controle de processos. Entre as
caracteristicas que motivam a utilizagio das RNs deve-se enfatizar: a habilidade de tratar

processos ndo lineares, tolerdncia a falhas, adaptabilidade, auto-organizagdo, aprendizado,
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generalizagdo, processamento paralelo e abstragfio. Alguns tipos de RNs foram descritos,
a RN-MLP, a RN-PREM, a RN-GMDH ¢ a RN-RBF. Todas elas constituem-se de
aproximadores universais de fungdes com dada precisdo, contudo com diferengas na
estrutura e na forma de treinamento. A RN-MLP caracteriza-se por realizar mapeamentos
globais. A RN-PREM apresenta recorréncias, tomando-a eficiente para o tratamento de
sistemas dindmicos. A RN-GMDH apresenta avaliagio através de trés conjuntos de dados
(estimagdo, selegdo e validac@o) e ¢ menos susceptivel a problemas de sobre-treinamento.
A RN-RBF separa os padrdes de entrada com hiperelipsoides e apresenta uma estrutura
apta & construgiio de mapeamentos locais dos dados de entrada e saida. Os topicos de
projeto em identificagdo e controle multivariaveis de processos através de RNs também
foram abordados.

Quanto ao controle de processos apresenta-se uma classificagio simplificada das
configuragbes de controladores neurais e as caracteristicas fundamentais de diversos
esquemas de controle neural, entre os quais controle supervisionado, aprendizado por
reforgo, adaptativo, preditivo e invérso. As RNs, mesmo com todas as potencialidades que
as tornam eficientes no tratamento de processos nio lineares, tém limitagdes quanto a
aplicagdes em identificacdo e controle de processos. Algumas delas sio comuns a
aplicagdes em outras areas do conhecimento, entre as quais: (i) a dificuldade da analise de
estabilidade e a convergéncia, em controle de processos; (ii) a “maldi¢do” da
dimensionalidade; (iii) a perda de generalizagdo do modelo neural devido aos problemas
de sobre-treinamento; e (iv) como o algoritmo BP fornece uma aproximagéo da trajetoria
no espago de pesos, calculado por métodos de gradiente descendente, os pesos podem .
ficar presos a platds (ou a minimos locais).

Nesta tese aborda-se aspectos de identificagdo de processos multivariaveis via RN-
MLP, a RN-PREM, a RN-GMDH e a RN-RBF. Quanto a controle processos propde-se o
projeto de controle preditivo baseado em RN-RBF para o tratamento de processos nio

lineares e ¢ descrito no capitulo 6.



Capitulo 5

SISTEMAS HIBRIDOS INTELIGENTES

5.1 Introducio

O progresso da tecnologia dos sistemas inteligentes é motivado pela necessidade
do desenvolvimento de estratégias flexiveis e eficientes com o proposito de tratar
aplicagdes complexas do mundo real. Cada metodologia da IC possui potencialidades e
limitagSes que as tornam mais adequadas para algumas aplicagdes particulares. Por
exemplo, enquanto as RNs sdo adequadas as tarefas de reconhecimento de padrdes, ndo
sdo eficientes para interpretagdo lingiistica. Os SNs podem tratar informagdo imprecisa e
sdo adequados em explénar suas decisdes. Os AEs sdo métodos de otimizagdo para o
tratamento de projetos complexos, onde, usualmente, empregam-se procedimentos
heuristicos do tipo tentativa e erro, mas demandam uma elevada complexidade
| computacional.

Estas limitagSes sdo a principal motivacdo da criagdo de sistemas hibridos
inteligentes (SHI), onde duas (ou mais) técnicas sdo combinadas para superar as
limitagdes das técnicas quando tratadas individualmente. Os SHIs sdo relevantes quando
considera-se dominios complexos que apresentam problemas com componentes
diferentes, os quais requerem diversos tipos de processamento (GOONTILAKE &
TREVEAVEN, 1995).

A tabela 5.1 apresenta uma avaliagdo geral dos AEs, SNs e RNs com relagdo a
algumas propriedades desejaveis de um sistema inteligente (FUKUDA & SHIBATA,
1994; GOONTILAKE & TREVEAVEN, 1995). Dependendo da metodologia inteligente,

as caracteristicas sdo especificas e ndo gerais, conforme apresentadas na tabela 5.1.
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Tabela 5.1. Avaliagdo de algumas caracteristicas dos sistemas inteligentes.
caracteristicas algoritmos sistemas redes neurais
evolutivos nebulosos
modelo matematico v vV Vv
aprendizado de dados Vv v VY
conhecimento do operador v vvv v
processamento em tempo real v LA A 424
representacdo do conhecimento v vV v
nio-linearidade vV VY S
otimizacdo Y v v
flexabilidade v L4 Y
adaptacio AN v VAT
explicagdo K44 vy v
convengoes:

v'- deficiente, v’ - razoavel, v'¥'v'- boa, ¥'¥'¥'¥ - muito boa, v'v' v V'V - excelente

Os pesquisadores da IC objetivam atender a estas necessidades com o
desenvolvimento de sistemas que combinam as vantagens de algumas metodologias
através da configuragdo de SHIs. Os SHIs combinando SNs, RNs, AEs e sistemas
especialistas sdo eficientes em uma variedade de problemas reais (BONISSONE, 1994,
CHIU et al., 1995). |

Os SHIs sdo relevantes quando se considera a natureza variada das aplicagbes. As
formas dos ‘sistemas hibridos inteligentes analisados incluem: (i) sistemas evolutivo-
nebulosos; (i) sistemas evolutivo-neurais; (ii1) sistemas neuro-nebulosos; e (iv) sistemas
neuro-nebuloso-evolutivos.

A utilizagdo de SHIs esta crescendo rapidamente com aplicagdes em areas, tais
como: controle de processos, projetos de engenharia, mercado ﬁnanceirb, controle de
qualidade, diagnéstico de falhas, avaliagdo de crédito, diagndstico médico e simulagdo
cognitiva (KHOSLA & DILLON, 1997).

As aplicagdes dos SHI estdo presentes em diversas areas. As aplicagdes comerciais
usuais de SHISNRN sio em andlise de mercado financeiro (Nikko Securities), ventilador
elétrico (Sanyo), maquina fotocopiadora (Sanyo), maquina de lavar (Toshiba, Sanyo,
Hitachi). Quanto aos SHI, existem alguns softwares comerciais. Por exemplo:

(1) ECANSE (Environment for Computer Aided Neural Software Engineering) da
Siemens da Austria, para plataformas UNIX ou PC, que consiste de uma ferramenta
para o desenvolvimento de SHI. Este software combina as abordagens de RNs, SN,
teoria do caos e AGsg;
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(i) FlexTools, da Flexible Intelligence Group, para ambiente MATLAB, permite a
construgdo de sistemas inteligentes, utilizando RNs, SNs e AGs;
(111) Neuframe, da NCS, combina alguns tipos de RNs e SNs.

Outras aplicagGes incluem sistemas hibridos inteligentes em:

(1) robodtica (FUKUDA & SHIMOJIMA, 1995, COELHO & COELHO, 1997b, 1997¢);

(i1) projetos em hardware (LAZZERINI et al., 1995);

(111) estabilizadores em sistemas de poténcia (SHARAF & LIE, 1994);

(iv) controle de reatores de polimerizagdo (NI et al., 1995);

(v) controle e otimizagdo do armazenamento de frutas (MORIMOTO & HASHIMOTO,
1996) e diversas outras (COELHO & COELHO, 1998b, KHOSLA & DILLON,
1997). :

A descrigdo e algumas fonhas de configuragdo destes SHIs sdo tratadas nas

proximas segoes.

5.2 Classificacdo dos sistemas hibridos inteligentes

Na literatura sdo mencionadas as formas de classificagdo para os SHIs. Quanto a
funcionalidade, MEDSKER & BAILEY (1992) classifica-os em:

(1) modelo independente: composto por médulos independentes, nfo existindo nenhuma
interagdo entre os modulos. Este modelo nfio é uma proposta de integragdo
propriamente dita, mas objetiva a comparagdo do desempenho entre as técnicas
aplicadas a um problema especifico;,

(it) modelo com transformagdo: é similar ao modelo independente. Entretanto, a
diferenca é que este inicia 0 processamento com uma metodologia e termina com
outra;

(iii) modelo com acoplamento livre: é uma primeira forma de integracdo verdadeira. O
problema ¢ decomposto em sistemas separados que se comunicam através de arquivos
de dados. Entre as variagdes deste modelo tém-se: pré-processadores, pos-
processadores e co-processadores;

(iv) modelo com acoplamento rigido: é similar ao modelo com acoplamento livre. Neste
modelo os dados sfo transferidos de um sistema para outro e ficam residentes na
memoria;

(v) modelo de integragdo completa: este modelo compartilha diferentes componentes,
tais como: representagio e estruturas de dados.

Outra classificagdo, quanto a funcionalidade, ¢ de GOONATILAKE &
KHEBBAL (1995) em relagio a:

(1) substituicdo de fungdes: esta relacionada a composi¢do funcional de uma unica
metodologia inteligente. A fungio principal de uma metodologia ¢ substituida por
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outra metodologia de processamento inteligente. Exemplo: otimizagdo de um SN (ou
uma RN) através de AEs;

(i) intercomunica¢do: sio moédulos independentes de processamento inteligente que
trocam informagGes. Neste caso um problema pode ser decomposto em diversas
tarefas menores, onde as metodologias sdo aplicadas independentemente da resolugéo
de cada parte do problema;

(iit) polimorfismo: sdo sistemas que utilizam uma arquitetura de processamento Unica para
a realizagdo da funcionalidade de metodologias de diferentes processamentos
inteligentes. Exemplo: RNs funcionando como se estivessem realizando uma busca
genética. '

Sob outro ponto de vista, SCHAFFER (1994) classifica os SHI em duas classes:

(1) combinagdes de suporte: um algoritmo ajuda o outro. Exemplo: preparagdo dos dados
através de um algoritmo para ser utilizado por outro,
(it) combinagdes colaborativas: dois (ou mais) algoritmos cooperam para a obtengdo de
uma conclus3o.
Quanto a forma de aplicagdo, a evolugdo dos SHIs pode ser classificada sob dois
pontos de vista (KHOSLA & DILLON, 1997):

(1) aplicagdes do mundo real. abordam os aspectos de estruturagio e sintonia de SHIs
aplicados a dareas de manufatura, planejamento, projeto, telecomunicagdes,
diagndstico, otimizagio, modelagem, identificagdo, controle e sistemas de poténcia;

(it) processamento de informagdo humana: tratam de aplicagdes vinculadas a psicologia
cognitiva, ciéncia cognitiva, evolugdo, estruturagio e comportamento do cérebro
humano.

Os SHIs, em aplicagdes do mundo real, onde estdo inseridos os problemas de

identificagio e controle de processos sdo apresentados neste capitulo.

5.3 Combinagio de sistemas nebulosos e algoritmos evolutivos

Existe um crescente interesse na integracdo destes topicos. A classificagdo
bibliografica de 562 referéncias tratando a combinagdo de SNs e AGs nas mais diversas
areas foi realizada por CORDON et al. (1995, 1997). As areas de aplicagdo com o
respectivo numero de referéncias bibliograficas séo apresentados na tabela A.7, no
apéndice A (CORDON et al., 1997). |

Em muitos problemas de identificacdo e controle de processos reais, é possivel

encontrar um SN através de conhecimento heuristico e pela utilizagdo de heuristicas de
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tentativa e erro para ajustes no projeto. Entretanto, esta forma de projeto consiste
indubitavelmente de uina tarefa tediosa, pois existem diversos parimetros a serem
sintonizados.

Os SNs e os AES tém diferentes vantagens. Por exemplo, os SNs s3o aptos para a
representacdo de diferentes formas de conhecimento, modelam as interagdes e as relagc")es
entre as variaveis do sistema e sdo apropriados a representacio de problemas de natureza
qualitativa do conhecimento.

Sob outra visdo, os AEs apresentam caracteristicas promissoras quanto 2
capacidade de aprendizado e otimizagdo de busca global. Os AEs sdo ferramentas de
otimizagdo de propdsito geral e, desta forma, nfo requerem conhecimento de “como”
resolver o problema. Geralmente deve ser dotado de apenas uma fungo de aptiddo para
que cada solugdo potencial possa ser avaliada. Os SNs e AEs podem ser combinados de
diversas formas a obtengdo de diferentes tipos de SHIs, por exemplo:

(1) SHIs evolutivo-nebulosos: visam a utilizagdo de SNs para melhorar o comportamento
ou mesmo a configuragdo de componentes dos AEs. Trabalham com problemas de
gerenciamento, em ambientes imprecisos, onde a imprecisdo ¢ modelada por SNs
(STREIFEL ef al., 1999), ’

(it) SHIs nebuloso-evolutivos (SHSNAE): constitui-se da aplicagdo de AEs em problemas
envolvendo SNs.

O segundo tipo de sistema hibrido, denominado de SHSNAE, ¢ tratado nesta tese,
para a sintonia e a aplicagdo de CLN em controle de processos multivariaveis. Em
particular, a aplicagdo no projeto, aprendizado e sintonia de regras tém apresentado
resultados promissores. LINKENS & NYONGESA (1995) apresentam as caracteristicas
dos SHIs combinando os SNs e os AGs e relatam algumas configuragdes de projeto.
KARR & GENTRY (1993) propdem o projeto de CLN baseado no ajuste das fungdes de
pertinéncia e da base de regras via AGs. PARK et al. (1994) apresentam o projeto
genético de CLN aplicado a um motor DC. TZES et al. (1998) apresentam algoritmo de
clustering nebuloso baseado em AGs aplicado na identificagdo de um motor de corrente
continua. XIONG & LITZ (1998) tratam a otimizagdo da base de regras de um CLN via
AGs.

Alguns topicos sobre os SHSNAEs sdo alvos de pesquisas, entre os quais:

(1) a possibilidade de unificar diversas propostas em uma metodologia geral para o
projeto de SN,
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(if) os modelos de codificagdo para o aprendizado de base de regras, com representacdo
candnica ou ponto flutuante (ou mesmo combinagio destas);

(ii1) a analise de eficiéncia computacional associada a determinagdo do nimero de regras;

(iv) a necessidade do aprimoramento dos AEs visando acelerar a convergéncia.

5.3.1 Definicio evolutiva da base de dados dos SNs

As regras apresentam alguns pardmetros e o ajuste de forma adequada permite a
obtengdo de um CLN eficiente e robusto. Além disso, a sintonia das fungdes de
pertinéncia das regras nebulosas é uma tarefa relevante em CL.N.

O método de sintonia evolutiva habilita a analise das fungdes de pertinéncia das
regras nebulosas e seus pardmetros baseados na fungio de aptiddo. Os diversos métodos
propostos visam a defini¢do da base de dados utilizando AEs, usualmente os AGs. A
maioria deles € baseada na defini¢io a priori de uma base de regras (KIM et al., 1995,
LINKENS & NYONGESA, 1995).

Cada individuo "envolvido no processo de evolugdo representa as diferentes
definigdes da base de dados, contendo uma codificagdo das fungdes de pertinéncia
propiciando um valor numérico (representacdo inteira) aos termos lingiiisticos. A figura

5.1 apresenta o sistema de defini¢do evolutiva da base de dados nos SNs.

" | regras|-| fungdes de pertinéncia |+—

R eewwonirissar v e TSR saidas
mecanismo de inferéncia T .
nebuloso R
Lo b 07 sistemna nebuloso

entradas

' ‘ | .
-+ fungdo de aptiddo
| algoritmos evolutivosl

otimizagio evolutiva

Figura 5.1. Sistema de defini¢do evolutiva da base de dados nos SNs.



Capitulo 5. SISTEMAS HIBRIDOS INTELIGENTES 149

5.3.2 Definiciio evolutiva da base de regras dos SNs

Uma caracteristica comum da maioria dos SNs consiste na representacdo da base
de regras através de uma tabela de decisdio. Uma base de regras é constituida de regras de
controle apresentando variaveis de entrada e variaveis de saida. No caso de SNs do tipo
Mamdani, a tabela de decisdo contém os termos lingtiisticos que formam o conjunto de
valores para a varidvel de saida pela combinagfio dos antecedentes representados pelas

regras. Esta estrutura € codificada pelos individuos que formam a populagio de um AE.

5.3.3 Aprendizado evolutivo da base de conhecimento dos SNs.

Existem diversas formas de aplicar o aprendizado através de AEs em SNs para o
projeto da base de conhecimento. Entre as caracteristicas abordadas tém-se (LINKENS &
NYONGESA, 1995):

(1) o comprimento variavel dos cromossomo nos AGs;

(i) as codificagdes com um numero fixo de regras e de fungdes de pertinéncia;

(iii) os sistemas que utilizam conhecimento do especialista para apnmoramento do
procedimento de aprendizado.

5.4 Combinaciio de redes neurais e algoritmos evolutivos (SHRNAE)

Os AEs e as RNs sdo técnicas para o aprendizado e otimizagdo fundamentadas em
inspiragGes diferenciadas dos sistemas bioldgicos. Estas metodologias sdo de auto-
aprendizado, mas utilizam estrutura e base matematica diferentes. As RNs sdo métodos de
aprendizado indutivo, enquanto os AEs utilizam aprendizado dedutivo e requerem uma
fung@io de aptiddo para avaliagio das solugdes do problema (LINKENS & NYONGESA,
1996a). O procedimento de desenvolvimento de RNs para uma aplicagdo inclui estagios
de projeto, a citar:

(1) asele¢do do dominio do problema;
(i) a configuragdo da RN (numero de unidades a serem utilizadas, conexdes entre os
neurdnios e outros parametros estruturais);
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(iii) a escolha do algoritmo de treinamento da RN; e
(iv) a andlise das propriedades de convergéncia, a habilidade de resolver o problema e a
capacidade de generalizagdo (SCHIFFMANN et al., 1992).

A evolugdo pode ser introduzida nas RNs em diversos niveis. Uma estrutura geral
do SHRNAE incluindo trés niveis de evolugdo é apresentada na figura 5.2. Existem
discussoes se a evolugdo das regras de aprendizado estariam no nivel mais alto dos trés
niveis de evolugdo apresentados. Um estudo sobre as possiveis combinagdes ¢
apresentado em YAO (1999). Neste artigo foram referenciados 319 artigos relevantes
sobre os SHRNAFEs.

e

evolugdo das arquiteturas

(evolug:e’io dos pmos] <-" evolutivos

Figura 5.2. Estrutura geral para sistemas hibridos de RNs e AEs.
5.4.1 Evolugio dos pesos das RNs
No nivel inferior, a evolugdo pode ser introduzida no treinamento dos pesos, que
sdo ajustados através de um ciclo evolutivo de otimizagdo, de maneira similar ao
procédimento de aprendizado nas RNs, onde os pesos sdo ajustados de forma a aprender
fungdes.

5.4.2 Evolucio das arquiteturas das RNs

No nivel superior aos dos pesos, a evolugio pode ser introduzida na adaptaggo da

arquitetura de RNs. O projeto da arquitetura da RN € um projeto heuristico e apresenta
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dificuldades para o projetista. Neste caso, visa-se um compromisso entre a complexidade
da estrutura € um menor erro de treinamento da RN.

As metodologias para o projeto automatico das arquiteturas de RNs tém motivado
a investigag@o por parte de pesquisadores de algoritmos do aprendizado que aprimorem a
busca de topologias apropriadas de RNs.

O projeto de arquiteturas é um problema desafiador de miltiplos critérios. Os AEs
oferecem uma abordagem atraente e relativamente eficiente na busca de solugdes
préximas as 6timas em uma variedade de dominios de problemas. Um procedimento que
pode ser adotado na abordagem evolutiva do projeto de RNs é apresentado na figura 5.3
(BALAKRISHNAN & HONAVAR, 1995).

descendentes decodificagio RN tremada

-----------

selegdo 'Y
muta_f,:ﬁo en6tino fenétipo
recombinagaoN| & P avalidgéio da aptidso | (ou topologia da RN) ___________
| codificagdo direta x indireta treinamento da RN
modular x ndo-modular
wa : ——X feed forward X feed—back J

hierarquica x ndo-hierarquica

) AN
deterministica x estocastica

componente evolutivo
~~~~~~~~~~~~~~ componente de aprendizado

Figura 5.3. Procedimento de projeto evolutivo de RN.

5.4.3 Evolucio das regras de aprendizado das RNs

No nivel superior, a evolugio pode ser introduzida nas regras de aprendizado da
RN, ou seja, as regras que especificam a forma de ajustar os pesos no treinamento da RN.

Deste ponto de vista, o treinamento dos pesos é um procedimento de aprendizado,
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enquanto a evolugfo das regras de aprendizado pode ser vista como um procedimento de
aprendizado da tarefa de ajustar os pesos (YAO & LIU, 1996b).

Ao iniciar-se o treinamento de algumas arquiteturas de RNs-MLP ¢ necessario a
configuragdo de pardmetros de aprendizado ¢ momento. Estes pardmetros s#o
dependentes das caracteristicas do problema a ser resolvido, e a parte critica do -
procedimento de aprendizado. A busca de valores adequados para as regras de
aprendizado chega a ser considerada uma “arte” (BELEW et al., 1990).

5.4.4 Outras formas de configuracéo e aplicacdes

Um topico de intensas pesquisas € o uso de AEs como alternativa ao treinamento
de RNs, em substituit;,éo (ou mesmo hibridizag@o) aos métodos baseados em gradiente. Os
algoritmos de aprendizado supervisionado podem ficar retidos em minimos locais durante
o procedimento de treinamento, acarretando a obten¢do de solugbes sub-6timas. Um AE
possibilita o aprendizado de forma a escapar de minimos locais onde os algoritmos de
treinamento convergem prematuramente. Alguns estudos abordam a hibridizagdo do BP
com AG e exibem resultados promissores, quanto as propriedades de convergéncia, em
relagdo ao algoritmo BP convencional (PACHECO & THOME, 1997).

Os SHRNAEs demonstram eficiéncia em varios tipos de aplicagdes em engenharia,
tais como: projeto de RNs para a classiﬁcacéo de padrdes, controle, navegagdo de robds,
fusdo de sensores e implementagGes VLSI de arquiteturas neurais (DAVIS, 1991,
SCHIFFMANN et al., 1992, BALAKRISHNAN & HONAVAR, 1995).

SAHA & CHRISTENSEN (1994) propdem um projeto de RN que encontra a
arquitetura e os pesos da RN via AGs. KITANO (1990) discute os resultados inerentes aa
velocidade de convergéncia do treinamento de RNs por AGs e BP. JANSON &
FRENZEL (1993) apresentam o projeto de layout de circuitos VLSI via SHRNAE.
MANDISCHER (1993) apresenta a configuragdo de arquiteturas neurais através de AGs.
BALAKRISHNAN & HONAVAR (1996) apresentam experimentos em roboética mével
.com controle neuro-evolutivo.

Alguns aspectos dos SHRNAEs devem ser analisados para a realizagdo de um
projeto eficiente, entre os quais (KITANO, 1990, PACHECO & THOME, 1997):
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(1) a dificuldade do treinamento da RN via AEs, que aumenta proporcionalmente com o
numero de pesos da RN,

(i) a influéncia acentuada da configuragdo dos operadores evolutivos, havendo a
necessidade, muitas vezes, da criagdo de operadores altemmativos (operadores de
adig@o, eliminag@o ou substitui¢io de pesos da RN) de maneira a evitar a perda de
diversidade e a convergéncia prematura;

(ii1) diminui¢io da complexidade computacional dos AEs frente a outros métodos de
otimizagio.

5.5 Combinagio de sistemas nebulosos e redes neurais (SHSNRN)

As RNs sdo algoritmos paralelos, usualmente com estruturas caixa cinza ou caixa
preta. Os SNs sdo também estruturas paralelas, mas apresentando estruturas paramétricas.
Nas RNs, a extragdo e a representagdo do conhecimento sfo tarefas complexas. A
vantagem dos SNs € a representagdo do conhecimento na forma de regras lingiisticas. Os
SNs sdo aptos ao tratamento de incertezas e informag¢des imprecisas. Entretanto, as
limitagSes dos SNs sdo devidas, principalmente, a dificuldade da defini¢éo das fungdes de
pertinéncia e da aplicagdo de métodos de aprendizado.

Uma das similaridades entre os SNs e as RNs é a de que ambos podem manipular
as ndo-linearidades dos processos. A forma das fungSes de pertinéncia dos SNs e da
fun¢do de ativagdo das RNs podem ser idénticas.

A possibilidade de integragdo de SNs e RNs tem ocasionado interesse e levado ao
desenvolvimento crescente de metodologias combinadas, que apresentam as
potencialidades de ambos (LINKENS & NYONGESA, 1996a). Entre as desvantagens dos
SNs tém-se:

(i) o conhecimento de especialistas é especifico e dificil de generalizar;

(ii) a sintonia manual das regras de inferéncia e das fungdes de pertinéncia nio é uma
tarefa trivial o que a leva necessidade de um método para a sintonia das fun¢des de
pertinéncia pela minimizagéo de uma fungio objetivo.

As RNs apresentam algumas limitagGes quanto: (i) a dificuldade de implementagéo
direta de regras logicas pelos especialistas; (ii) ao conhecimento adquirido que é
distribuido e complexo de explicar; e (iii) a nfo existéncia de uma fungio simples para

explicar o procedimento de inferéncia.
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Como conseqiiéncia, as RNs e os SNs podem ser integrados para combinar suas
vantagens e minimizar suas deficiéncias individuais. Os SNs provém um mecanismo de
inferéncia sobre a incerteza cognitiva e as RNs oferecem vantagens, tais como:
aprendizado, adaptagdo, tolerdncia a falhas, paralelismo e generalizagdo. Em sintese, as
RNs introduzem caracteristicas computacionais ao sistema hibrido, e recebem dos SNs o
poder de representacio e inferéncia.

Em conseqiéncia destes aspectos, muitos pesquisadores autématizam 0
procedimento de configuragdo dos SNs (SUN & JANG, 1991). As tarefas podem ser
divididas em duas partes: identificagdo da estrutura (encontrar o nimero adequado de
regras e das particdes do espago de estados) e identificagdo dos pardmetros (ajustes nas
fungbes de pertinéncia). Estas caracteristicas e o fato que muitas arquiteturas neurais €
nebulosas s3o aproximadores universais de sistemas motivam a combinagdo dos RNs e os
SNs (FEURING & LIPPE, 1995).

NAUCK (1995) descreve as combinagdes de SNs e RNs em: redes neurais-
nebulosas, modelos nebuloso-neurais concorrentes, cooperativos e hibridos. Diferentes
propostas da combinagdo de SNs e RNs sdo tratadas em TING & WOLF{E (1995),
FULLER (1995) e LINKENS & NYONGESA (1996a).

Uma outra possibilidade da combinagfio de SN e RN € incluir um procedimento de
otimizagdo baseado em AE, configurando-se um sistema hibrido neuro-nebuloso-
evolutivo. A literatura menciona a utilizagdo destes sistemas em identificagdo e controle
em NOBRE (1995), KHOSLA & DILLON (1997) e LAZZERINI et al. (1999).

5.6 Formas alternativas de combinar SNs, RNs e AEs em projetos de controle

Algumas implementagSes e novas formas de combinar RNs, SNs e AEs sdo
propostas em aplicagdes de identificagdo e controle apresentadas nos capitulos 8 e 9,
respectivamente. Na figura 5.4 sdo apresentadas as diversas possibilidades de projeto

hibrido em identificagcdo e controle de processos, através de IC.
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Figura 5.4. Possibilidades de projeto hibrido em identificagio e controle de processos '

através de IC.

Os SHIs configurados e propostos para as aplicagdes em identificagdo de processos
multivariaveis sdo os seguintes: SHSNRN do tipo Takagi-Sugeno-Kang e SHRNAE
combinando RN-RBF e otimizagdo via estratégia evolutiva. Ambos os projetos sdo
utilizados para emular o comportamento de processos multivariaveis.

Quanto aos projetos de SHIs, em controle de processos multivariaveis, sdo
propostas algumas abordagens, tais como:

(i) combinagdo de SN e AE: o CLN(PD+I) emprega uma estratégia evolutiva para a
sintonia dos fatores de escala das fungdes de pertinéncia,

(ii)) combinagdo de RN e AE: propde-se um controlador do tipo RN-RBF com otimizagio
dos centros e varidncias de fungdes Gaussianas da camada intermediéria, através de um
algoritmo genético hibrido com simulated annealing,

(iii) combinagdo de SN, RN e AE: o projeto constitui-se de um modelo Takagi-Sugeno-
Kang (emulador do processo), uma RN-RBF (controlador) com otimizagdo via
estratégia evolutiva.

Um projeto de controlador preditivo generalizado utilizando previsdes obtidas
através de modelo neural (emulador) e otimizago da fungio custo quadratica combinando

 AE e método simplex também ¢ proposto nesta tese.
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5.7 Conclusio do capitulo

Neste capitulo apresentaram-se as caracteristicas, motivagéo e projetos de SHIs. A
meta deste capitulo foi enfatizar algumas vantagens e limitagSes da combinagdo de
paradigmas da /C, tais como AEs, SNs e RNs. Os conceitos, as caracteristicas e a definigio
de sistemas evolutivo-nebulosos, sistemas evolutivo-neurais, sistemas neuro-nebulosos e
sistemas neuro-nebuloso-evolutivos foram apresentados e discutidos.

- As aplicacdes em identificagdo e controle multivariaveis propostas na literatura,
nos ultimos anos, mostram que este campo do conhecimento emergente tem grandes
perspectivas nas aplicagdes industriais. A combinagio de técnicas, nos sistemas hibridos
inteligentes, possibilita a manipulagdo de alguns aspectos de tomada de decisdo e
controle, do aprendizado do ambiente em que esta inserido, de requerimentos dos usuarios
e de novas demandas de desempenho.

Os processos tratados, no ambiente industrial, sdo cada vez mais complexos
motivando a utilizagdo, no futuro, da configuragio de SHIs, desde que estes sistemas

possam adaptaf—se a mudangas e prover a flexibilidade requerida em muitas aplicagGes.



Capitulo 6

CONTROLE PREDITIVO: ABORDAGEM ADAPTATIVA E INTELIGENTE

6.1 Introdugio

A utilizacdio de controladores multivariaveis ndo € recente na industria e tem
diversas aplicagdes, tais como: refinarias petroliferas, petroquimicas e farmacéuticas,
processamento de gas natural e industria aeroespacial (VAN DOREN, 1997). Nestes tipos
de processos complexos que, muitas vezes apresentam acoplamento entre as variaveis, a
utilizac@io de controle PID convencional apresenta, geralmente, desempenho inadequado
do sistema em malha fechada.

A intensa competicdo de mercado internacional, que caracterizou a década de
1990, tem aumentado a necessidade dos processos industriais apresentarem o maximo de
capacidade e eficiéncia. A competi¢do motiva a introdug@o de novas ferramentas para o
controle de processos. As diferentes técnicas propostas visam responder da melhor forma
frente as necessidades do mercado. Atualmente, ¢ plausivel declarar que os algoritmos de
controle, baseados em modelo, sio uma poderosa ferramenta em controle avangado de
processos. Alguns exemplos sdo apresentados em BONAVITA & TOMASI (1998) e
COELHO et al. (1997£, 1999¢, 1999d). '

Para algumas aplicagSes industriais, a metodologia avangada adotada é o controle
preditivo baseado em modelo (MBPC). O MBPC é tipicamente implementado através de
um software, componente de um sistema de controle distribuido. Diversos ambientes
computacionais com a tecnologia do MBPC estdo disponiveis comercialmente (VAN
DOREN, 1996, 1997, QIN & BADGWELL, 1997, 1998, BONAVITA & TOMASI,
1998). Os métodos de MBPC referem-se a uma cole¢do de formulagdes de projeto de

controle, que possuem um critério de controle descrito de forma que considere as saidas
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futuras do processo e, algumas vezes, as entradas futuras em um especificado instante de
tempo (BITMEAD et al., 1990).

O primeiro proposito deste capitulo € apresentar um breve histérico do
desenvolvimento da tecnologia dos MBPCs. Uma visdo geral do estado da arte dos
MBPCs e as pesquisas académicas quanto a processos multivariaveis séo apresehtadas a
seguir. Nas secOes seguintes do capitulo, as formulagdes do controlador preditivo
generalizado (GPC), na concepgdo adaptativa e baseado em metodologias da IC, sdo

descritas.

6.2 Breve histérico

O termo MBPC descreve uma classe de algoritmos computacionais de controle que
controla o comportamento futuro, através de modelo explicito do processo. A cada
amostra, o algoritmo MBPC calcula uma seqiiéncia de ajustes das variaveis manipuladas,
visando otimizar o comportamento futuro do processo. A primeira entrada de uma
seqiiéncia 6tima é inserida no processo e um procedimento de otimizagdo é repetido nos
intervalos subsegqtientes de controle.

Quanto ao histérico dos métodos preditivos em controle adaptativo, a literatura
tem mencionado varios algoritmos. Exemplos: IDCOM (IDentification and COMmand),
DMC (Dynamic Matrix Control), Predictor-based Self-Tuning Control, EHAC (Extended
Horizon Adaptive Control), MAC (Model Algorithmic Control), MUSMAR (Multistep
Multivariable Adaptive Control), MUSHAC (Multipredictor Receding Horizon Adaptive
Control), PFC (Predictive Functional Control), UPC (Unified Predictive Control) e
EPSAC (Extended Prediction Self-Adaptive Control) (MCINTOSH et al., 1991).

6.3 Motivacio a utilizacdio de MPBC

O sucesso da tecnologia dos MPBCs como paradigma de controle de processos

pode ser atribuida a trés importantes fatores. O primeiro fator é a incorporagdo de um
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modelo explicito do processo no calculo da lei de controle, permitindo ao controlador, em
principio, tratar diretamente com as caracteristicas da dindmica do processo.

O segundo fator € que os algoritmos de MPBC consideram o comportamento do
processo sobre um horizonte futuro no tempo. Isto significa que os efeitos de perturbagdes
Sfeedforward e feedback podem ser antecipados e removidos, permitindo ao controlador
tratar a dindmica do processo de forma consistente ao longo da trajetoria desejada.

Outra caracteristica de projeto dos MBPCs é a possibilidade de considerar o
problema com restrigdes de entrada, estados e saida do processo diretamente no calculo da
lei de controle.

Os MPBCs apresentam uma série de vantagens sobre outros métodos de projeto de
controle. O MPBC é particularmente atraente no tratamento de processos complexos, com
caracteristicas de atraso de transporte, fase ndo-minima, instabilidade em malha aberta e
apresentando restrigGes e incertezas (CAMACHO, 1998). Além disso, o algoritmo MPBC
pode resolver os problemas de controle multivariavel ndo linear de maneira eficiente (DE
KEYSER, 1998).

6.4 Aplicagdes industriais

A tecnologia do MBPC foi originalmente desenvolvida para aplica¢cdes em sistemas
de poténcia e refinarias petroliferas. Atualmente, podem ser encontrados MBPCs em uma
variedade de ambientes de manufatura, incluindo-se quimicos, de processamento de
alimentos, automotivos, aeroespacial, metalurgico e de fabricagiio de papel (BONAVITA
& TOMASI, 1998, VAN DOREN, 1997, QIN & BADGWELL, 1997, 1998).

Os processos de manufatura s3o inerentemente ndo lineares e a grande maioria das
aplicagbes de MBPC ¢ baseada em modelos dindmicos lineares, os mais comuns sendo os
modelos de resposta ao degrau e ao impulso. Existem diversos motivos para isto. Os
modelos lineares empiricos podem ser identificados de maneira simples utilizando-se as
medidas do processo. |

Em muitos casos, um modelo linear prové a maioria dos beneficios possiveis para

os MBPCs. Entretanto, existem casos onde os efeitos ndo lineares sdo significativos, o
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suficiente, para justificar a ndo utilizagdo da tecnologia dos MPBC com modelos lineares.

Estes incluem, principalmente, dois tipos de aplicagdes: ‘

(1) problemas de controle regulatorio. o processo é altamente ndo linear e sujeito a
perturbagdes de altas freqiiéncias. Exemplo: controle de pH,;

(i) problemas de controle servo: os pontos de operagdo mudam freqiientemente e a
variagdo ¢ suficientemente larga para as dindmicas de processos lineares. Exemplos:
manufatura de polimeros e sintese de amdnia.

Em QIN & BADGWELL (1997) sdo apresentadas 2233 aplicagdes comerciais da
tecnologia dos MBPCs. Quase todas as aplicagSes sdo implementadas com modelos
lineares e sd@o acopladas em processos de refinarias e industria petroquimica. Entretanto,
em QIN & BADGWELL (1998) sdo apresentadas cerca de 86 aplicagdes de MBPC
baseados em modelos ndo lineares. Nas tabelas A.8 e A.9 sdo apresentadas uma sintese do

estado da arte de aplicagGes de MBPC lineares e ndo lineares, respectivamente.

6.5 Identificaciio de processos pelo algoritmo dos minimos quadrados recursivo’

A aplicagdo de algoritmos de identificagdo ¢ interessante para varios propositos,
tais como: supervisdo, rastreamento de pardmetros variantes no tempo para controle
adaptativo, filtragem, previsdo, processamento de sinais, detec¢do e diagndstico
(JOHANSSON, 1993). Entretanto, diversos métodos de identificagdo sdo inadequados
para aplicagdes em tempo real. Portanto, é desejavel ter-se uma formulagdo adequada dos
algoritmos para obter-se procedimentos eficientes.

No esquema de MBPC adaptativo, o estimador de pardmetros deve ser iterativo,
onde o modelo do sistema é atualizado, a cada periodo de amostragem, quando novas
medidas estdo disponiveis. Nesta tese € utilizado o algoritmo dos minimos quadrados
recursivo (MQR). A conceituagdo tedrica, as equagGes e os aspectos de configuracio do
MQR multivariavel, apresentados a seguir sio baseados em AMARAL (1980) e
TOKARNIA (1984). |

A estimagdo recursiva consiste na corregdo, a cadé instante, do estimador obtido
no instante anterior, através de um mecanismo de ajuste. Um esquema comum de

identificacdo recursiva é:
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Ok +1)=0(k)+ K(k +1)e(k +1) 6.1)

onde 9( k) é o vetor dos pardmetros éstimados, no instante k, g(k +1) é o vetor de erro
entre a(s) saida(s) do processo e a(s) saida(s) do modelo, K(k+1) é uma matriz, ajustada a

cada instante, conforme as medidas realizadas. Pela andlise do critério, J;, descrito por:

M=

Ji==Y e Vg, 6.2)

1
20

onde V, ¢ a varidncia condicional, observa-se que o critério é quadratico quanto aos
pardmetros desconhecidos, sua derivada € linear nestes parimetros e uma equagdo
explicita para o estimador pode ser obtida. Para obter estas condigdes, o erro de previsdo
deve ser uma fungdo linear dos parametros.

Um modelo com as caracteristicas mencionadas é empregado pelo estimador dos
minimos quadrados. Este modelo, muitas vezes, é referido como modelo dos minimos

quadrados e descrito por:

AWk) = Bz yu(k-1) + Wer(k) (6.3)
AZY)Y=I+Az"+ .. + A4,z (6.9)
B(z")=B,+Bz' + ... + Bz™ (6.5)

onde y(k) € R" é o vetor de saida(s), u(k) € IR™ é o vetor de entrada(s), Wyx(k) é uma
seqiiéncia branca de varidveis aleatérias com matriz de covaridncia ¥ (constante), n4 e nB
sdo pardmetros inteiros que indicam a ordem das equagdes e, portanto, podem assumir
apenas valores inteiros e positivos.

O modelo descrito pela equagdo (6.3) também pode ser reescrito de forma a

agrupar num vetor, é, os coeficientes das matrizes A(z') e B(z') a serem estimadas,

obtendo-se:

(k) = yk)&k) + Wer(k) (6.6)
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onde y(k) € IR™ ¢ um bloco diagonal definido por [#(k), ..., #(k)] com
k) = [-v(k-1) .... -Wk-nd) u(k-1) ... u(k-nB))’, tal que f(k) € R* ¢ 6.7
Fk)=[A,A4,... Ay ByB, B, ... B;]", talque 8" ¢ R™ | (6.8)

onde A, é a i-ésima linha de [4(z") - [], B, 7 é a i-ésima linha de B(z'). Utilizando-se o

modelo (6.6), a equagdo do erro de previsdo é:

o) = YRy (B (k) | 6.9

Minimizando o critério J; com o valor de &(k), dado pela equagio (6.9), obtém-se o
estimador de minimos quadrados:

A N or, o1 AT
O,(N)=|Zw (EV y(k)| | Zv (K)V " y(k) (6.10)
i=1 k=1
E possivel estimar separadamente os pardmetros de cada linha do modelo (6.6).
Esta prova € apresentada em TOKARNIA (1984) e é realizada através de propriedades do

produto de Kronecker de matrizes, de onde obtém-se:

R N o TN ,
6’(N)=[‘Zl¢(k)¢ (k)} |rk21¢(k)yi(k)}t=l,...,n : - (61D

onde y{(k) é a i-ésima componente do vetor-saida e o sub-indice N indica o nimero de
observagbes utilizadas no célculo do estimador. A matriz de covaridncia do estimador de
minimos quadrados é regida por:

-1

[N TN r N
COV(9)=[Z\V (k)\lf(k)ji LZl\ll(k) V\Il(k)][.zl\ll (k)w(k)} (6.12)

i=1

Uma observagdo importante sobre este algoritmo € que, para um sistema descrito

pelo modelo (6.3) com Wy(k) descrevendo uma seqiiéncia branca e estacionaria de



Capitulo 6. CONTROLE PREDITIVO: ABORDAGEM ADAPTATIVA E INTELIGENTE 163

covariancia ¥, o estimador dos minimos quadrados é ndo ‘polarizado e tem varidncia
minima entre os estimadores lineares ndo-polarizados. Entretanto, quando o ruido presente
ndo é uma seqiéncia branca, o estimador de minimos quadrados ndo converge para os
valores verdadeiros dos parametros. Este problema € resolvido modelando-se as
perturbagdes a partir de uma seqiiéncia branca (LJUNG, 1987, WELLSTEAD &
ZARROP, 1991).

Para obter a versdo recursiva— MQOR — considera-se a situagdo em que mais uma
observagdo, entrada-saida, é realizada no instante k+1. Definindo-se a matriz de

covariancia, P(k+1), de forma que:
-1 T -1
P(k+1)=[P (k)+y (k+1)u//(k+1)] (6.13)

e aplicando-se a esta equagdo o lema de inversio matricial (WELLSTEAD & ZARROP,
1991, JOHANSSON, 1993), tem-se:

P(k+1) = P(k) - PR)Y (k+1) [I + pk+D)PE WV EHD] p(k+1)P(K) (6.14)

e, substituindo-se a equagfo (6.14) na equagéo (6.10), obtém-se:

Ok +1)=6(k)+K(k + [ y(k +1)— w(k+1)8(k)] (6.15)
onde
K(k+)=Plk+DyT (k+1) (6.16)

As equagdes (6.14) a (6.16) constituem o estimador do MOR. A forma recursiva da
equacdo (6.11) que calcula os valores dos parametros estimados de cada linha do modelo
(6.3) do estimador dos MOR ¢é regida por:

Pi(k)g(k +1)¢7 (k +1)P; (k)

P(k+1) = (k)-8
1+ g7 (£ +1)P, (k)g(k +1)

6.17)

e de acordo com o erro de previsio,
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edk+1) = y (k1) - Fk+1)6; (k) (6.18)

tem-se o vetor de parametros estimados, é( k +1), calculado por

0:(k+1)=0;(k)+K;(k+1)e(k+1) (6.19)
e o ganho do estimador por
Ki(k+1)=P(k+1pT (k+1) (6.20)

Esta forma simplifica os calculos ao substituir a inversdo matricial por uma divisdo

escalar.

6.5.1 Procedimento de aplicaciio dos MQOR

O procedimento a aplicagdo do algoritmo dos MQOR pode ser resumido nos
seguintes passos:

(i) obter a(s) saida(s) e a(s) entrada(s) do processo a ser identificado;
(i) atualizar o vetor de medidas;

(i) calcular o erro de previséo; .

(iv) calcular o ganho do estimador;

(v) atualizar o vetor de parametros estimados;

(vi) atualizar a matriz de covariancia;

(vii) retornar para o passo (i).

6.6 Controlador preditivo generalizado

A defini¢do de um problema de otimizagdo para o MPBC apresenta um esquema
funcional que pode ser resumido na figura 6.1 (CAMACHO & BORDONS, 1995).
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Figura 6.1. Defini¢do do problema de otimizagio para o MBPC.

O GPC constitui-se de uma generalizagio dos algoritmds preditivos de multiplos
passos (multi-stép—ahead). Além disso, o GPC ¢é também uma extensdo natural com
horizonte estendido do controle single-step-ahead, denominado controlador de varidncia
minima generalizada (GMYV), proposto por CLARKE & GAWTHROP (1979). O GPC
realiza a previsdo da saida do processo em um horizonte de tempo maior que o atraso de
transporte do processo. O sinal de controle é calculado pela minimizacﬁd de uma funcio
custo quadratica obtida da diferenca entre a saida prevista e o sinal de referéncia, com
restricbes sobre as agGes de controle futuras. A maioria das estratégias de controle
preditivo é basicamente uma combinagio de (COELHO & COELHO, 2000c):

(i) um modelo, que descreve o processo, necessario a previsdo das saidas futuras do
processo;

(i) uma fungdo objetivo (custo), definida, usualmente, por uma fungfio quadratica,
considerando o controle e os erros futuros da saida do processo. Esta fungdo é
calculada para um numero fixo de passos a frente para prever o comportamento do
processo;

(i) uma trajetéria conhecida das saidas de referéncias futuras;

(iv) restrigdes do sistema e varidveis de controle (opcional),

(v) um algoritmo de otimizagdo para a escolha da seqiiéncia de controle que minimiza a
fungfo custo.
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No presente estudo, considera-se o GPC com a formulagfo incremental de maneira

a evitar o erro em regime, muitas vezes, presente na formulagdo posicional.

6.6.1 GPC multivarivel

A seguir, sﬁo'apr%entados aspectos de projeto do GPC multivariavel, baseados em
COELHO (1991), COELHO & AMARAL (1993) e CLARKE & MOHTADI (1987).

6.6.1.1 Aspectos tedricos

Nesta segdo aborda-se o GPC para sistemas lineares discretos multivaridveis
caracterizados por uma representagio CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrated
Moving Average) (Coelho, 1991). O procedimento que utiliza 0 modelo CARIMA em vez
do CARMA (Controlled Auto-Regressive Moving Average) justifica-se para a eliminagao

do erro em regime. O modelo discreto linear MIMO ¢ descrito pela seguinte equagio:
A )YNzYWk) = B(z") Vu(z") + C(z')¢lk) (6.21)

onde y(k) é um vetor (nx1) das saidas medidas, #(k) é um vetor (mx1) das entradas de
controle, (k) é um vetor (nx1) e sendo uma seqiiéncia descorrelacionada de variaveis
aleatorias com média zero e covariancia, E{{{k)¢7(k)}= r,. As matrizes polinomiais A(z")
e R™, B(z") € R™, C(z') ¢ R™ sdo expressas em termos do operador atraso z' e

definidas por

Nz =(1-z) (6.22)
AE)=I+Az" + ... + A 2™ (6.23)
B(z')=B,+B\z' +... + Bgz™ (6.24)

CY)=I+Cz'+ .. +C,z"™ (6.25)
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As ordens das matrizes polinomiais A(z"'), B(z') e C(z') sdo nd, nB, e nC,
respectivamente. Para os sistemas discretos multivaniaveis, a matriz interactor, &z),
representa uma estrutura de atraso de transporte, analoga ao caso monovariavel (SHAH et
al., 1987). No caso geral, a matriz interactor tem forma triangular inferior e satisfaz a

relagdo:
lim z Y6247 ' HYBE ) =K (6.26)
Z—»0 .

paré algum finito e ndo-singular K. Para o célculo do preditor j-passos a frente, o sinal y(k)

¢ definido como:
yr(k)= Az )é(z)y(k ~d) (6.27)

onde d é a maior poténcia em &z) e A(z') é uma matriz ajustada pelo projetista para obter
o preditor j-passos a frente, y{k+j/k) que pode ser decomposto em (COELHO &
AMARAL, 1993):

Pplk+i/k)=Fp(k+j/k)+9p(k+]/k) (6.28)
onde

Ppalk+j/k)=H(z  )Vutk =1)—a ;(z7" )y(k) (6.29)
Pplk+j/k)=H;(z" )Vuk+j-d) | (6.30)
aj(z)=G;(z7 )z (6.31)
Bz )=H(z7" )+ 271 gz (6.32)

Az )ec* (27 )= Fjz )z v+ 297Gz (6.33)
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I?(z—l)zHo +le_1 +...+H -_dz_j+d ' ' (6.34)
H, 0
Hl Ho 0 v
H= (6.35)
HNY—-I HNY—NU

onde H, sdo elementos da matriz H( z7! ). Considera-se a seguinte fungfo custo para o

GPC multivanavel:

d+NY-1 NU-1
J:E{[ +_zd ley (k+ )| + > e (k + j)"ZI"J-:|/Ik}
J= J=

(6.36)
onde
e,(k+) = A" EkeH-d) - A&y Aketi-d) | (6.37)
ekt)) = Vu(kt)) _ (6.38)
I'=diag [1:] (6.39)

sendo E() o operador esperanga matematica condicionada ao conjunto, I, de dados
disponiveis até o instante k; I" e A(z') sdo matrizes polinomiais de ponderagdo ao
controle e a saida de referéncia; y{k+j-d) € a saida de referéncia j passos a frente, NY é o
horizonte de saida e NU é o horizonte de entrada (COELHO, 1991). A lei de controle
aplicada que minimiza a equagdo (6.36) com respeito a E.(k) é regida por (COELHO &
AMARAL, 1993):

E, (k)= [HTH + r]_l HT[A(z_l ()Y, Yz, ] (6.40)

onde

E (k)= Vi'(k) ... i (+NU+ D)) (6.41)
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Yo, =[PIk+dR) ... I(k+d+NY-)] (6.42)

—[vT T, T
Y, =k ...y, (k+NY+1)] (6.43)
O algontmo GPC multivariavel é implementado de forma que, a cada amostra, um

novo vetor, E,(k), é calculado utilizando a equagio (6.40), mas somente a primeiro vetor

de controle, Vi(k), para cada entrada ¢ aplicado ao processo, isto &,
u(k) = u(k-1) + Vu(k) (6.44)

Alguns aspectos importantes no projeto do GPC sio relativos a escolha dos
parametros NY, NU e I O pardmetro NY ¢ selecionado para englobar a resposta do
pfoc&sso que é efetivamente afetada pelo controle atual. E razoavel que seja pelo menos
do grau da matriz polinomial B(z"'). O NY ¢, tipicamente, selecionado como o tempo de
subida do processo (RANI & UNBEHAUEN, 1997). A escolha de NU reflete a
complexidade do processo controlado. Para processos bem comportados, estaveis e de
ordem baixa, NU pode assumir valor 1, enquanto para os processos complexos NU deve
ser igual ou maior que 2. A determinagdo da ponderagdo /" é usualmente heuristica e
depende da necessidade do projeto e das caracteristicas dindmicas do processo a ser

controlado.

6.7 GPC com abordagem adaptativa

O projeto de um controlador preditivo adaptativo envolve os seguintes passos:

(1) escolha da lei de controle contendo os parametros variaveis do sistema,
(i) escolha de uma lei de adaptagdo para o ajuste destes pardmetros;
(i) analise das propriedades de convergéncia para o sistema de controle resultante.
O projeto de controle adaptativo pode ser de duas formas, quanto ao calculo da lei

de controle: forma indireta e forma direta No controlador adaptativo indireto, os
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parametros do processo sdo estimados para o projeto da lei de controle. No direto, os
parametros do controlador s3o estimados diretamente.

O projeto do GPC adaptativo adotado tem forma indireta, utilizando o estimador
dos MQR descrito na se¢do 6.5. Na figura 6.2 é apresentada a configuragdo do GPC
adaptativo com utilizagdo do estimador on-line do regressor de pardmetros através do
- MOR.

A andlise das propriedades de convergéncia para o sistema de controle resultante é
um aspecto relevante no projeto de um controlador preditivo adaptativo. Varios fatores
podem influenciar na convergéncia do sistema, em malha fechada, tais como:

(1) conhecimento (ou mesmo adog@o de uma metodologia para determinagdo) da ordem,
atraso de transporte, acoplamentos e dindmicas néo lineares do processo;

(i) propriedades do ruido presente no sistema (se o ruido ¢ branco ou colorido);

(1) inicializagdo dos varios parametros de projeto do algoritmo de estimagfo de
pardmetros ¢ do controlador preditivo. O comportamento servo e regulatério do
sistema sdo fontes essenciais de informacio para ajustes nos parametros do estimador,
para se efetuar novos testes com outros valores de projeto do controlador e para se
verificar o modelo do processo. o

—‘—’@ GPC processo >
A
configuragéo do
célculo dos ' rigfle‘l;ﬁ
parimetros do‘——$
controlador - )
previsdo da saida
do processo

saida prevista

Figura 6.2. Configuragdo de GPC adaptativo.
6.8 GPC hibrido com inteligéncia computacional

Os MBPC, do qual o GPC faz parte, é uma metodologia aberta baseada em

principios que permitem extensdes, contribui¢Ses, alternativas e melhoramentos de
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diferentes formulagdes (DE KEYSER, 1998). Desde que a grande maioria de técnicas de
MBPC ¢ baseada em modelos lineares, o desempenho destas metodologias é afetado por
erros de identificagdo, causados principalmente por incertezas e ndo-linearidades no

processo. A falta de precisdo dos modelos dificulta o projeto de MBPC lineares,
principalmente no controle de processos quimicos, onde as aproximagdes lineares resultam
em perda de desempenho e limites quanto aos pontos de operagdo de MBPCs.

Entretanto, alguns esforcos vem sendo realizados nos ultimos anos no
desenvolvimento dos MBPCs ndo lineares (MARCHI, 1999, NORQUAY et al., 1999,
CAMACHO & BORDONS, 1.995), que freqiientemente requerem técnicas de identificagdo
ndo lineares. Por esta razio, alguns esforgos de pesquisa sdo realizados quanto a aplicagio
de IC para MBPC, que surgem com potencial para a identificacdo de processos ndo
lineares complexos. Nas proximas subse¢Oes, apresentam-se algumas propostas de

estruturagio e projeto de controle preditivo combinado a IC.

6.8.1 GPC neural

Recentemente, diversas abordagens apresentadas na literatura tém relatado as
formas de controle preditivo baseadas em RNs. SAINT-DONAY et al. (1991) tratam o
projeto de RN-MLP em um esquema de otimizagdo do MPBC aplicado no controle de um
processo de pH. EATON et al. (1994) apresentam estudos tedricos e analisam as questGes
de estabilidade de um MBPC neural, aplicado a processo ndo linear. TRAJANOSKI et al.
(1997) desenvolvem e avaliam uma estratégia de controle preditivo neural aplicado na area
de engenharia biomédica. KARAMA et al. (1998) apresentam o projeto de um controlador
preditivo neural ndo linear, com treinamento realizado pelo algoritmo de otimizagio de
Levenberg-Marquardt e aplicado ao controle de um bioreator.

Os esquemas de GPC neural e controle preditivo baseados em RNs tém, em geral,
alguns atributos que o fazem uma estratégia atraente a adogfio, em comparagio com
outros esquemas de controle neural. O controle preditivo neural ndo requer, usualmente, o

treinamento de RNs em adigdo a um modelo forward, conforme requerido do controle por
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modelo intemo. Em esquemas de controle preditivo neural, o modelo neural forward do
processo € configurado para atuar em paralelo com o processo (figura 6.3).

A maior vantagem do controle preditivo neural é que a entrada do processo é
calculada de forma 6tima para considerar as previsdes futuras da resposta do processo
para um horizonte de saida. Esta caracteristica habilita 0 esquema a antecipar as saidas
futuras do processo baseada em modelo neural, sendo este um modelo inerentemente nio
linear.

Outra forma possivel de controle preditivo neural utiliza a saida da rotina de
otimizagio para treinar um controlador neural, que apresenta como saida o sinal de

controle ao processo, conforme apresentado na figura 6 4.

—-| processo ' >

z
algoritmo de ‘r -
y,L otimizagio do ® emulador neural $(k)
,._, sinal de controle » do processo

Figura 6.3. Controle preditivo neural (tipo I).

N uk) J’g‘)

»| processo
yAk) controlador
neural +

\ 4

algoritmo de -
) otimizacdo do v T emulador neural (k)
sinal de controle do processo

Figura 6.4. Controle preditivo neural (tipo II).
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6.8.2 GPC nebuloso

‘ O crescente interesse na andlise e utilizacdo de MBPC, baseados em modelos
nebulosos, ¢ motivada pelos SNs serem aproximadores universais (BUCKLEY, 1992). Os
SNs proporcionam um mapeamento ndo linear adequado e genérico entre as variaveis de
entrada e de saida na identificagéo de processos complexos (NAZZETTA et al., 1998).

Os esquemas de MBPC nebuloso, usualmente utilizados, s3o similares aos
apresentados nas figuras 6.3 e 6.4, para 0 GPC neural, substituindo-se as estruturas
baseadas em RNs por SNs. Alguns exemplos de MBPC nebulosos sdo:

.SKRJANC & MATKO (1994) propdem um algoritmo de controle preditivo
baseado em SNs, com um mecanismo de adaptagdo de ganhos e o ajuste de fatores de
escala das fun¢des de pertinéncia. SOUZA et al. (1997) apresentam um método de projeto
de MBPC baseado em modelo nebuloso do tipo 7SK e aplicam a metodologia, com
sucesso, em controle de femperaiura de um sistema de ar condicionado. NAZZETTA et al.
(1998) desenvolvem um MBPC baseado em modelo nebuloso relacional, utilizando um
modelo nebuloso para calcular a previsdo da saida do processo e na obtengdo da lei de
controle. OLIVEIRA & LEMOS (1997) apresentaram estudos de modelos relacionais
nebulosos relevantes para controle adaptativo.

Os algoritmos de identificagdio nebulosos em MBPC sdo uma alternativa as técnicas
de identificacdo convencionais. A motivagio para a utilizagdo de identificagdo nebulosa € a
possibilidade de identificagdo de processos ndo lineares com ordem e estruturas
desconhecidas (WANG, 1994).

6.8.3 GPC evolutive

Os esquemas de MBPC envolvem especificagdes de parametros, tais como:
horizontes de previsdo e de controle. As pesquisas, apresentadas na literatura, sobre a
selecdo adequada de ponderagdes sdo escassas e arbitrarias por natureza (MCINTOSH et
al., 1991; RANI & UNBEHAUEN, 1997).
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Entre as motivagles a4 aplicagdo de MBPC baseado em AEs pode-se mencionar
(FARDIN et al., 1997):

(1) a dificuldade de calcular as segundas derivadas dos previsores, para obter uma
aproximagdo da matriz Hessiana da fungfo custo, na aplicagdo de algoritmos de
otimizagdo do tipo Gauss-Newton;

(1)) dependendo das condiges iniciais, o algoritmo de otimizagio pode convergir para um
conjunto incorreto de pardmetros;

(iii) para os horizontes de previsdo maiores que 10, o algoritmo apesar de recursivo,
necessita de muito tempo e o esforgo computacional ¢ consideravelmente aumentado.

Os AEs podem ser utilizados para obter-se os parametros de projeto (horizonte de
controle, horizonte de previsio, ponderagdes das variaveis da fungio custo) de um MBPC.
O projeto da otimizagio via AE de um MBPC pode ser efetivada pelos seguintes passos:

() iniciar a populagdo dos pardmetros de projeto do MBPC de forma aleatoria.
Entretanto, pode-se incluir algumas solugdes (alguns individuos da populagdo) que o
projetista cré serem adequadas para os parimetros do MBPC,

(i) obter as medidas do processo;

(i) estimar os pardmetros do modelo matematico que representa o processo (no caso
adaptativo, usualmente, através do algoritmo dos minimos quadrados recursivo);

(iv) determinar a(s) saida(s) de referéncia;

(v) calcular a saida do processo utilizando o modelo de previsdo;

(vi) determinar o valor da fungio custo que esta sendo minimizada, com a utilizagdo dos
pardmetros do membro da populagdo (pardmetros de projeto do MBPC) que esta
sendo avaliado;

(vii) aplicar a entrada de controle, A4, que minimiza a fungio custo;,

(viii) repetir os passos (iv) a (vii) para cada amostra, £;

(ix) ir para o passo (ii) até que toda a populagio de pardmetros de projeto do MBPC
tenha sido avaliada; '

(x) no caso do critério de parada ndo ter sido alcangado aplicar os operadores evolutivos
para a geracdo de uma nova populagdo de pardmetros de projeto do MBPC e
retornar ao passo (ix);

(xi) finalizar o procedimento de otimizagdo. Os parametros de projeto obtidos vém do
membro da populagio com menor valor de fungdo custo.

Alguns estudos de projeto preditivo evolutivo sdo apresentados na literatura.
FARDIN et al. (1997) apresentam aplicagdo de AGs na identificagdo paramétrica de
sistemas discretos dentro de uma abordagem de identificacdo relevante em controle
preditivo. COELHO et al. (1999f) tratam o projeto do GPC baseado em multiplos
modelos com otimizagdo através de AGs. RAMIREZ ef al. (1999) propdem um esquema
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de MBPC ndo linear com otimizagio por AGs, aplicado a uma plataforma de testes de

robotica movel.

6.8.4 GPC com sistemas hibridos inteligentes

Existem diversas abordagens possiveis para a configuragio do GPC (ou mesmo
‘outros controladores) com sistemas hibridos inteligentes, conforme pode ser verificado
pela figura 5.17 no capitulo anterior. Uma nova abordagem de controle preditivo
multivariavel foi proposta erh COELHO & COELHO (2000c). Nesta tese € apresentado o
projeto de GPC multivariavel baseado em modelo obtido via RN-RBF e otimizagcdo hibrida
de PE e método simplex. O projeto desta abordagem de GPC para o traiamento de
processos multivariaveis tem os seguintes passos (figura 6.5):

(1) obter as medidas do processo (dados de entrada(s) e saida(s));

(ii)) determinar a topologia da RN-RBF,

(i) configurar as entradas e das saidas passadas do processo que compdem as entradas
da RN-RBF;,

(iv) identificar o processo multivariavel pelo treinamento da RN-RBF;

(v) configurar os parimetros de projeto do GPC. Neste caso foi realizada de forma
heuristica. Contudo, pode-se utlizar 4Es para esta finalidade;

(vi) determinar a(s) saida(s) de referéncia;

(vil) prever o desempenho do processo utilizando 0 modelo RN-RBF. Isto é realizado para
o horizonte de saida, N,, do modelo RN-RBF, e determinar o valor da fungio custo
quadratica que esta sendo minimizada;

(viii) repetir o passo (vii), utilizando o algoritmo hibrido de PE e o método simplex até que
um valor de minimizagfo aceitavel seja obtido;

(ix) aplicar a entrada de controle, Au, que minimize a fungdo custo;

(x) repetir os passos (vi) a (ix) para cada amostra, k.

A seguir sdo mencionadas as vantagens e desvantagens da utilizagdo de modelos
neurais e algoritmos evolutivos no projeto do controle preditivo de uma forma genérica.

As vantagens da utilizagdo de uma RN em projeto de MBPC séo relacionados 4

propriedade de aproximador universal das RNs que garante a existéncia de pelo menos

uma RN que pode representar um dado processo com a precisdo desejada.
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As RN sdo freqiientemente mencionadas como uma panacéia para configuragdo de
modelos néo lineares necessarios ao projeto de MBPC. Entretanto existem varios aspectos

a serem considerados quando da escolha de uma RN para aplicacdes de MBPCs.

| programagio .
evolutiva |,

referéncia

o~ _sinal de controle saida
método simple

processol—p

minimizagdo da fungdo
custo

1

pardmetros de controle | csiculo do indice
» de desempenho, J

Figura 6.5. Diagrama do esquema de configuragdo do GPC baseado em RN-RBF e
otimizag#o evolutivo-simplex.

Entre as desvantagens do projeto de MBPC baseado em RNs enfatizam-se algumas.
Em aplica¢des de controle de multivaridvel conforme considerado aqui, usualmente, ndo é
possivel o treinamento off-line de uma RN em todas as regides de operagdo do processo,
devido a limitagGes praticas. Por conseqiiéncia, utilizando-se somente uma RN treinada
off-line pode-se obter para um desempenho inferior do controlador. Por conseguinte, o
treinamento on-line de um emulador neural pocie ser necessario para aprimorar-se O
desempenho do controlador preditivo baseado em modelo neural.

Outro motivo que justifica o treinamento on-line do emulador neural é que durante
a operagdo de controle a dindmica do processo multivaridvel pode modificar-se. O
treinamento da RN de forma on-line pode ser uma necessidade para acomodar
apropriadamente mudangas no processo, principalmente para propdsitos de controle
adaptativo. A convergéncia ¢ um problema para tais aplicagdes, pois uma RN pode nio
estar habilitada a convergir entre duas amostragens, devido a carga computacional do

treinamento de algumas topologias de RNs, por exemplo, a RN-MLP. Conseqiientemente,
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deve existir um compromisso para treinamento de forma on-line em RNs. A utilizagdo de
RN-RBF permite uma atualiza¢do eficiente das conexdes de pesos, por exemplo, com a
utilizagcdio do algoritrho de MQOR, para adaptar o modelo a mudangas nas condigdes de
operagdo do processo. ,

Outra desvantagem da utilizagdo de MBPC baseado em RNs ocorre quando uma
RN nio ¢ treinada a priori para comegar a operagdo de controle. Neste caso, a incerteza
da identificagdo pode ser ilimitada e o sistema pode ficar instavel até que a RN seja
treinada on-line durante a operagdio de controle. A fase de treinamento off-line é realizada
em malha aberta (processos estaveis em malha aberta) ou mesmo pela obtengdo de dados
em malha fechada com um controlador projetado a priori no caso de processos instaveis
em malha aberta. O treinamento da RN de forma on-line é similar ao treinamento off-line,
sendo que na forma on-line o processo é controlado por um MBPC neural e opera em
malha fechada.

Um outro proble_ma no treinamento da RN, quando do tratamento de processos
multivaridveis, € o efeito de perturbagdes. Deseja-se treinar um sistema para eliminar as
perturbagdes, contudo a RN aprendera as perturbagdes como sendo parte da dindmica do
processo.

Quanto & otimizagio evolutivo-simplex da lei de controle do MBPC, os seguintes
aspectos devem ser mencionados. O procedimento de otimizagio via AEs tem a
desvantagem de ser computacionalmente intensivo, pois requer muitas avaliagSes da
fungdo custo, isto é, o procedimento requer a coleta de todas as amostras com o
controlador, atuando em malha fechada, na avaliagio da fungio de aptiddo das
ponderagdes do MBPC.

Um melhor desempenho e rapidez na obtengdo de uma solugdo adequada para o
MBPC depende de diversos fatores, entre os quais: (1) namero de pardmetros do MBPC a
serem encontrados via AEs; (ii) o intervalo de busca de cada pardmetro de projeto; (iit)
periodo de amostragem adotado; (iii) numero de geragGes e tamanho da populagio; e (iv)
propriedades de convergéncia do AE.

Os AEs sdo promissores em aplicagdes de otimizagdo de MBPCs nio lineares e que

apresentem restrigGes. Entretanto, deve-se ter cuidado com a relagfio custo e beneficio
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quanto a precisdo do controle, convergéncia e custos computacionais dos AEs em relagio
a outros algoritmos de otimizag¢do ndo linear.

Os métodos convencionais de otimizagio s3o muito sensiveis 3 inicializagdo do
algoritmo e, muitas vezes, levam a solugdes inaceitdveis devido & convergéncia para
6timos locais. A auséncia de pesquisas quanto a aplicagdes de AEs para projetos de MBPC
pode ser parcialmente justificada pela complexidade numérica dos AFEs, estes sendo
somente adequados, quando aplicados na otimizag@o da lei de controle, para processos que
apresentam dindmica lenta. Contudo, os AEs podem ser uma ferramenta promissora para o
projeto de MBPCs, especialmente para sistemas ndo lineares, apresentando restrigdes e
problemas de otimizagio n3o-convexa.

Na presenga de nido-linearidades e restricdes, usualmente, um problema de
otimizagdo ndo convexa deve ser resolvido a cada periodo de amostragem. O horizonte de
controle determina diretamente a dimensdo do problema de otimizag3o, que pode chegar a
ser muito complexo. Diferentes algoritmos, tais como programagio quadratica seqiiencial
ou método branch-and-bound podem ser utilizados para evitar este problema. Contudo,
programagdo quadratica seqiencial usualmente converge para minimos locais
apresentando uma solugéio inapropriada, e o método branch-and-bound requer a
discretizagdo do espago de controle e acarreta também em uma acentuada complexidade
computacional, que crescem exponencialmente com o numero de agbdes de controle
possiveis € com o horizonte de controle. A utilizagdio de AEs € uma outra possibilidade
pois estas técnicas t€ém a vantagem de tratar com problemas complexos de otimizagio nio-

convexa com caracteristicas nfo lineares acentuadas.
6.9 Conclusio do capitulo

As estratégias de MBPC sdo caracterizadas por incluir o modelo explicito do
processo, que € utilizado para prever o comportamento atual do processo, identificar
funcionamento inadequado ou otimizar o desempenho, dependendo da aplicagdo
especifica. De forma que semelhante a outras tecnologias, os MBPCs requerem mudangas

significativas na formag@o e atitudes de engenheiros de controle e operadores de processos
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visando o aproveitamento de todos os beneficios que esta potencial metodologia oferece
(BONAVITA & TOMASI, 1998). v
Neste capitulo abordou-se inicialmente um breve historico da evolugio dos MBPCs

e as diversas variantes geradas ao longo das décadas. A motivagdo a utilizagio e aplicagdes
industriais dos MBPCs mostram que os algoritmos de controle preditivo sdo uma poderosa
ferramenta para utilizagdo no meio industrial, motivando pesquisas de formas eficientes de
MBPC, tanto lineares quanto ndo lineares.

0 projeto de GPC multivariavel adaptativo, através do algoritmo AMQOR, foi
apresentado. A parte final deste capitulo tratou algumas possibilidades de projeto GPC
combinado a algoritmos inteligentes.



Capitulo 7

CONTROLE DE ESTRUTURA VARIAVEL

7.1 Introdugio

Nas tltimas décadas, diversas abordagens de controle por modos deslizantes
(SMC) tém sido estudadas sob perspectivas diferentes (DECARLO et al., 1988, HUNG et
al., 1993). Infelizmente, apesar do SMC apresentar vantagens, alguns estudos questionam
se 0 SMC exibe um comportamento indesejavel de chattering no sinal de controle e erro
em regime (NANDAM & SEN, 1992).

Os esforgos iniciats nos estudos de controle VSS foram concentrados para o caso
continuo. Na abordagem continua, a regra da alteragio da estrutura do controlador ¢
regida por fungdes de varidveis de estado do sistema. Quando igualadas a zero, estas
fungdes definem uma superficie no espago de estados denominada superficie de
deslizamento (superficie de chaveamento), que rege o chaveamento do controlador. A lei
de controle mantém o estado do sistema, movendo-se nesta superficie, até atingir o ponto
de equilibrio. A propriedade do estado do sistema de permanecer deslizando, nesta
superficie, ¢ denominada modo deslizante.

Um sistema de controle ¥SS, na forma continua, ¢ robusto para incertezas
paramétricas e perturbagdes externas, porque o movimento ¢ deslizante em um hiperplano
pré-definido (DECARLO er al., 1988). Este movimento deslizante ndo existe quando o
controle VSS é implementado na forma discreta. Deste modo, a robustez do controle VSS
tradicional nio é preservada, depois de ser discretizada, para as implementagdes de
controle digital. Em sintese, o0 modo deslizante projetado, na forma continua, pode nfo ser
razoavel, pois a frequéncia de amostragem pode ser inadequada ao atendimento dos
requisitos tedricos de um controlador ¥SS. Em consequéncia, o fenémeno de chattering

ocorre em tommo da superficie de deslizamento ou o controlador apresenta um
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comportamento instavel, quando sdo adotados valores de ganho elevados (FURUTA &
PAN, 1996, HASKARA et al., 1997).

A concepgdo do controle de estrutura variavel (¥SS) tem esséncia no controle do
tipo bang-bang e na teoria dos relés (DECARLO et al., 1988). A modificagio da estrutura
do controlador VSS, através de chaveamento, é realizada de acordo com uma regra

| estabelecida a priori, visando a obteng@o de um comportamento adequado do controlador
e da saida do processo.

O controle por modos deslizantes (SMC) é um caso especial do controle 7SS, em
que as propriedades de diferentes estruturas de controle s3o utilizadas na sintese de um
sistema de controle estavel. O SMC apresenta robustez, resposta rapida e precisdo quando
projetado adequadamente. Os méritos do SMC sdo tratamento de: variagdes paramétricas,
perturbages externas e erros de identificagio.

A teoria de estrutura varidvel é estudada por pesquisadores, tanto em tempo
continuo (DECARLO et al., 1988, HEALAY & LIENARD, 1993), quanto em tempo
discreto (FURUTA, 1996, GAO et al., 1995, FURUTA & PAN, 1996, CORRADINI &
ORLANDOQ, 1997, HASKARA et al., 1997).

O projeto de controle VSS, para os sistemas discretos, em vez de um modo
deslizante, emprega um setor deslizante e foi proposto por FURUTA (1990). Neste caso,
o controlador VSS discreto é projetado para mover-se do estado do sistema do exterior
para o interior do setor deslizante, onde o sistema é estavel.

Neste capitulo, apresenta-se o histérico e as caracteristicas de projeto do controle
VSS. Um resumo das pesquisas de controle VSS para as aplicagbes em processos
multivaridveis sdo também apresentados. A seguir, as concepgdes de controle VSS discreto

adaptativo e incorporando as metodologias da /C, sdo descritas.
7.2 Breve historico
O termo VSS apareceu na década de 50. Nesta época, os projetos de controle VSS

foram estudados para os sistemas de uma entrada, representados por equagdes diferenciais

de ordem elevada. Para tais sistemas, ambos os modos deslizantes e o controle dos modos
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de aproximagdo da superficie eram realizados por procedimentos de tentativa e erro. Os
primeiros trabalhos, nesta area, sdo de pesquisadores russos, entre os quais: A. F. Filippov,
A. A Andronov, A. A Vitt, S. E. Khaikin, V. I. Utkin, S. V. Emelyanov, A. Bakakin, M.
Gritsenko, N. Kostyleva e U. Itkis (DECARLO et al., 1988, GAO & HUNG, 1993).

Os controladores de estrutura varidvel ndo receberam aceitagdo imediata dos
engenheiros de controle até a década de 70. Isto foi causado, provavelmente, pelas
limitagGes tecnoldgicas, falta de um procedimento de projeto, dificuldades da obtengdo de
chaveamento de alta velocidade e, também, pela existéncia de chattering. O crescimento
no interesse em controle ¥SS ocorreu entre os anos 70 e 80, quando a teoria geral de
controle VSS para os sistemas lineares foi formalmente estabelecida. Neste estagio do
desenvolvimento de controle VSS, foram tratados os sistemas lineares com miiltiplas
entradas. Além disso, as propriedades de robustez e invaridncia do controle 7SS foram
reconhecidas (GAO & HUNG, 1993).

Apesar dos desenvolvimentos nesta area, da década de 80 até a presente data, as
primeiras expectativas do controle VSS sdo constantemente reavaliadas. O potencial real
do controle VSS é revelado e as diregdes de pesquisa abordam o tratamento'de novas
classes de problemas. As contribuigSes realizadas referem-se aos esquemas possiveis de
chaveamento, a simplificagbes dé projeto, a redugdo de chattering e a projetos
multivaridveis. Segundo HUNG er al. (1993), as pesquisas sobre o controle VSS sdo
classificadas em cinco categorias, resumidas como: (i) extensio dos objetivos de controle;
(ii) estabelecimento das leis de controle ¥SS, que possuam certas caracteristicas; e (iii)

aplicagbes em diversos problemas de engenharia.
7.3 Motivagio para a utilizaciio do controle de estrutura variivel

O controle VSS apresenta algumas potencialidades de projeto, pois ndo é necessario
o conhecimento do modelo exato do processo e o controlador ¢ adequado para o
tratamento de perturbagGes externas e limitadas, que satisfazem certas condigdes.

Segundo SLOTINE & LI (1991), o projeto de sistemas de controle lineares, tais
como: robusto, adaptativo e por modos deslizantes permitem o controle de processos com

modelos apresentando incertezas, decorrentes do desconhecimento dos parimetros do
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processo ou de uma representagdo simplificada das dindmicas do sistema. Do ponto de
vista de controle, as imprecisdes, na identificagdo, sdo classificadas em:
(1) incertezas estruturadas (paramétricas); correspondem as imprecisdes nos termos
incluidos no modelo; :
(i) incertezas ndo-estruturadas (dindmicas ndo-modeladas): correspondem as imprecisdes
(subestimagdo) da ordem do processo.

Entretanto, os motivos da popularidade sdo as propriedades que o ¥VSS do tipo
SMC apresenta, tais como: o desempenho apropriado para o tratamento de processos nio
lineares, a aplicabilidade em processos multivariaveis e critérios de projeto, estabelecidos
para tratar os processos discretos no tempo. A propriedade mais significativa de um V5SS
do tipo SMC € a robustez, pois quando um sistema estd em modo deslizante é pouco
sensivel a mudangas de pardmetros ou a perturbagSes externas (KAYNAK & RUDAS,
1998). .

Uma desvantagem do controle VSS € a possibilidade de ocorréncia do fendmeno de
chattering. Este fendmeno € comum, em casos experimentais, onde as limitagGes fisicas
dos atuadores, como, por exemplo, zona morta, histerese e atraso de transporte,
impossibilitam a realizagio de um chaveamento rapido, e impossibilitando a obtengio de
um modo deslizante. Consequentémente, isto acarreta o surgimento de um ruido de alta
freqiiéncia na agdo de controle quando o estado do sistema encontra-se préximo da
superficie de deslizamento, fazendo o estado do sistema oscilar em torno da superficie de
deslizamento, resultando em instabilidade e na redugdo da vida util dos atuadores (TANG,
1997). A solugdo do problema ¢ realizada pela utilizagdo do conceito de camada limite
(DECARLO et al., 1988).

No caso de controle de sistemas discretos multivariaveis, o projeto de ¥VSS do tipo
SMC, na forma discreta, apresenta dificuldades quanto:

(i) a necessidade da satisfagio das condi¢des de aproximagdo da superficie;
(ii) ao tratamento da trajetoria de estado, em modo quase-deslizante.

7.4 Aplicacdes industriais

Existe um interesse crescente na utilizagdo de controle VSS para os problemas de

engenharia, principalmente em aplicagdes de controle de robds, controle de motores
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elétricos de alto desempenho, controle aeroespacial, servomecmishos, conversores de
poténcia e controle de veiculos remotos (HUNG et al., 1993).

Em TAKATSU & ITOH (1999) ¢ realizada uma anlise da situagdo atual e as
futuras dire¢des da aplicacdo de controle nas industrias japonesas. Nesta pesquisa é
observado que o SMC ainda é uma metodologia em estudo e com poucas aplicagbes na

industria japonesa.

7.5 Controlador VSS com modos qhase-deslizantes (OSMCO)

A forma de controle SMC proporciona uma resposta répida, com caracteristicas de
estabilidade, rejeicio a perturbagdes e rastreamento de trajetoria. Nesta se¢do ¢é

apresentado o projeto de controle QSMC, em abordagem adaptativa e inteligente.

7.5.1 Aspectos tedricos

O projeto de um controlador VSS, do tipo QSMC, usualmente consiste de duas
etapas (GAO et al., 1995):

(i) adeterminagio da fun¢do de chaveamento, s(k), tal que 0 modo deslizante no plano de
chaveamento, s(k) = 0 seja estavel;

(ii) a determinago da lei de controle, tal que a condi¢do de reaching (aproximacgio da
superficie) seja satisfeita. Isto implica que o estado, partindo de um estado inicial
move-se na diregdo do plano de chaveamento e atinge-o em um tempo finito. Logo,
resulta que o sistema de controle, em malha fechada, ¢ globalmente estavel.

Segundo GAO et al. (1995), a resposta de um sistema consiste de trés modos:
(i) o de aproximagdo (hitting) da superficie (MH);
(i) o modo deslizante (MD);
(iii) o steady-state ou de regime (MR).
Na figura 7.1 ¢ representado um exemplo da trajetoria de um VSS para o caso

continuo e discreto.
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trajetoria P

MH
o\
x

2

MD
50 S0 1700 X
"7 linha de T 17T linhade
chaveamento, o=0 chaveamento, =0
(a) continuo (SMC) (b) discreto (QMSC)

convengdes: MH: fase de aproximagéo (hitting) da superficie; MD: modo deslizante; MD: modo de regime
Figura 7.1. Exemplo da trajetoria de um sistema VSS.

Antes que o sistema alcance a superficie deslizante (fase de hitting), existe um
controle movendo-se ao redor de uma superficie deslizante. Quando todos os estados do
processo controlado estdo restritos a situarem-se dentro de um hiperplano de
chaveamento, o modo deslizante ocorre (fase deslizante). Uma vez que os estados do
processo a ser controlado atinjam o modo deslizante, a dindmica do sistema ¢é detectada
pela escolha do hiperplano deslizante e é independente das incertezas e das perturbagdes
externas. ‘

A robustez do controlador SMC ¢é mostrada no caso continuo, mas a
implementagdo discreta do QSMC pode nédo preservar as propriedades de robustez, devido
ao procedimento de amostragem, que limita a existéncia de modos deslizantes verdadeiros.
O procedimento de amostragem impde, freqilentemente, a trajetéria um comportamento
oscilatorio na vizinhanga da superficie deslizante (modo quase-deslizante).

O modo quase-deslizante para um sistema discreto apresenta um plano de
chaveamento denominado plano de chaveamento ideal, porque, em situagdes praticas, o
chaveamento raras vezes ocorre neste plano. Os tipos de trajetorias de estado aceitavesis,
para o modo quase-deslizante, sdo ilustrados na figura 7.1.(b). A trajetéria I é uma

trajetoria ideal.
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Estas condigGes ideais sdo dificeis. de encontrar na pratica. Entretanto, este tipo de
trajetdria acontece em casos raros. A trajetoria P representa o movimento de estados para
um VSS discreto, considerando-se que o chaveamento n3o ocorre no plano de

chaveamento ideal e o estado apresenta um comportamento de ziguezague sobre o plano.

7.5.2 Atributos e defini¢ées do OSMC

Os atributos relevantes de um QSMC sdo:

(1) a partir de um estado inicial, a trajetoria deve mover-se, monotonicamente, em dire¢do
ao plano de chaveamento e cruza-lo em tempo finito;

(i1) uma vez que a trajetéria tenha cruzado o plano de chaveamento em primeira instancia,
a trajetoria passa o plano novamente em cada periodo sucessivo de amostragem,
resultando em movimento de ziguezague sobre o plano de chaveamento; e

(iit) o tamanho de cada passo sucessivo de ziguezague ndo deve aumentar e a trajetoria
deve permanecer dentro de uma banda especifica.

Algumas dedugdes sobre estes atributos podem ser delineadas:

(i) um sistema discreto exibe modos quase-deslizantes se s(k)[s(k+1)-s(k)] <O.
(i) uma condi¢io suficiente para a existéncia de um modo quase-deslizante discreto é que
exista um inteiro positivo k,, tal que |s(k+1)| < [s(k)|, onde k > k, em uma vizinhanga de

s=0. Assim, se esta condigdo é satisfeita, entdo a seqiiéncia {ls(k)l}iko é
monotonicamente decrescente e converge para zero (SARPTURK et al., 1987).
(iii) deve-se assumir que {s+ (k)}k 0 e {s' (k)}k 0 sdo sub-seqiiéncias positivas e

negativas {|s(. k)l}zlo, respectivamente. A condigdo suficiente para a existéncia do
modo deslizante discreto é que a sub-seqiiéncia {s+( k)} e a sub-séqﬁéncia
negativa{s'(k)}, comecando de algum inteiro k& = 0, sejam seqiiéncias
monotonicamente  decrescentes e  crescentes,  respectivamente.  Entdo

sT(k+1)<s*(k), e s (k+1)>s (k) parak>k,

" Quanto as condigdes de estabilidade, o projeto de controle VSS discreto é retratado
em alguns estudos relevantes, na sua maioria para OS processos monovariaveis.
SARPTURK et al. (1987) apresentam as condigdes suficientes para a existéncia de SMC
discreto e discutem os aspectos de estabilidade. SPURGEON (1992) mostra que a
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condigdo |s(k+1)] < |s(k)| ndo é suficiente para a existéncia de modos quase-deslizantes.
GAO et al. (1995) apresentam os aspectos de controle VSS discreto e mencionam a
dificuldade da obtengdo de um método satisfatério para o tratamento dos controladores

VS discretos com multiplas entradas.

7.5.3 Problema do chattering e solugdes propostas na literatura

Um aspecto relevante no projeto de QSMC ¢é que o controle é chaveado
rapidamente. Em projetos praticos, contudo, é impossivel realizar um controle de
chaveamento rapido, necessario em muitos projetos de controle VSS. Entre os motivos
existe a presen¢a de atrasos de tempo finitos para os célculos da agdo de controle e as
limitagdes dos atuadores fisicos.

E impossivel em alguns casos praticos, por exemplo, o chaveamento do controle
em taxa muito rapida e o chattering podem ocofrer, nos modos deslizantes e em regime.
Em regime, o chattering aparece como uma oscilagio, em alta freqiéncia, sobre o ponto
de equilibrio desejado excitando as dindmicas de alta freqiiéncia nio-modeladas do
processo (FURUTA, 1990, HUNG et al., 1993). Considerando que o chattering é um
efeito indesejado em projetos de OSMC, esforcos significativos de pesquisa sdo
direcionados a eliminace’io ou a reducio dos seus efeitos (SU ef al., 1993; FURUTA &
PAN, 1996).

Uma técnica para a redugio deste probléma ¢ a abordagem continua. Nos projetos
de OSMC, a acdo de controle contém termos do tipo relé. O relé ideal é pratiéamente
impossivel de ser implementado, assim uma abordagem para reduzir o chattering é
substituir o controle do tipo relé por uma saturagio, ou seja, uma aproximagao continua.

Em termos de anilise, através de espago de estados, uma camada de fronteira em
tomo da superficie de chaveamento ¢ introduzida. Em sintese, é utilizada uma lei de
controle continua que aproxima o funcionamento da lei descontinua, numa regifo préxima
da superficie de chaveamento. Algumas formas de saturagdo sdo apresentadas na figura
7.2
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> [ >
L
u(s) = sgn (s) = +1 quando s > 0 u(s) = sat (s)=+1 quando s > L
u(s) = sgn (s) = -1 quando s <0 u(s) = sat (s) = s/L quando |s| < L
u(s) = sat (s)=-1 quando s <-L

u(s) = hys (s) =+1 quando s > 4h u(s) = hys-sat (s) I
‘ou quando As <0 e |s| < 4h
u(s) = hys (s) = -1 quando s < 4h
ou quando 4s > 0 e |s| < 4h

Fonte: HUNG et al. (1993).

Figura 7.2. Exemplos de fungdes de chaveamento.

7.5.4 QOSMC combinado a controle de variincia minima generalizada

O projeto de controle VSS do tipo OSMC discreto combinado a um controlador de
varidncia minima generalizada (GMYV) é baseado nas propostas de FURUTA (1993) e
CORRADINI & ORLANDO (1995, 1997). O processo é regido pela equagdo (6.3),
enquanto as matrizes polinomiais so regidas pelas equagdes (6.4) a (6.5). O objetivo de

controle ¢ formalizado como a minimizaggo do valor quadratico da equagéo:
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s(k+d)=H(z™ )e'(k +d)+ P(z" u(k) | - (7.1)
onde e'(k) = y(k)-y.(k) é o negativo do erro de seguimento de referéncia, H(z"') e P(z") sdo
matrizes polinomiais de grau apropriado nH e nP regidas por:

HE)=H,+Hz' + ... + Hyz™ | (7.2)
PzY)=Py+Pz' + ... + Pyz™ (7.3)

O objetivo de controle € obter a condi¢do onde a matriz s(k+d) = 0, que fornece a

lei de controle dada pela vetor u(k) = [u,(k) u)(k) ... u(k)], sendo que (FURUTA, 1993):

u(k) = {G(z“)]"l[F(z" ¥k)=H(z" )y, (k+d)| (7.4)

onde as matrizes polinomiais
FzY)=Fy+ Fz' + ... + F,z™V , -

¢ a solugdo da equagfo polinomial

H@") = E@)(Z") + FzYg* (7.6)
sendo

G(2) =Gy + G2 + ... + Gogrgyz™V (7.7) |
e

G(z")=P(z") + E(z")B(z") (7.8)

onde E(z') é uma matriz polinomial de grau apropriado. O temio P(z"yu(k) na equagdo
(7.1) e alei de controle da equagio (7.4) controla processos de fase ndo-minima.

O desempenho da lei de controle (7.4) é aprimorado pela adi¢do de uma entrada
auxiliar, obtida pela combinagcdo do controlador GMV com uma estrutura baseada em

OSMC. A lei de controle para dentro do setor deslizante ¢ escolhida por

u(k)= —[G(z" )]'1 [F(z“)y(k) —H(zV )y, (k+d) - Xy (7.9)
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A alteracdo da lei de controle pela adicdo de um termo de chaveamento linear
ponderado, -£2s(k), serve para modificar a resposta do sinal, dimensionar o tamanho do
sinal de controle e melhorar a estabilidade dentro e fora do setor deslizante, com 0<¢2<I

(LEE & OH, 1998). A lei de controle, fora do setor deslizante, apresenta a seguinte forma:

u(k)= —[G(z‘1 )]'I[F(z“ Jy(k)—H(z™ )y, (k+d)-5(k)-V(k )] (7.10)

onde a matriz V(k) ¢ escolhido de forma que

n-1 )
Vik)= X Vie'(k—j) : (7.11)
j=0 v :
onde ¥, ¢ uma matriz que consiste de uma fungdo ndo linear do tipo bang-bang que
depende do estado de fora do setor. Os coeficientes de ¥, sdo chaveados fora do setor,

4 ( # ), definido por um conjunto de estados de erro que tornam o sistema estavel,

quando os coeficientes da lei de controle s3o escolhidos, tal que

V s -) < -6;
(Ke(k- 1) il (7.12)
V=10 [sthef-p)] < -8}, j=0L...n-1
V' s(ek-j) > -5;
onde &, é definido como:
an—l .
5 =5 Tlle(k - j)lle(k -i)V] , (7.13)

i=0

e o pardmetro a =1 (FURUTA, 1993, LEE & OH, 1998). Esta configurago de controle
garante a execugdo de um movimento deslizante discreto estavel no hiperplano s(k+d) = 0,
ou seja, a eliminagdo do erro de seguimento, se os coeficientes ¥ do polinémio V(k) sdo

escolhidos apropriadamente, tal que

V(k)=Vye'(k)+Vie'(k —1)+..+V,_ie'(k-n+1) (7.14)

Segundo CORRADINI & ORLANDO (1997), a selecdo dos parimetros de v(k)

afeta a duracio e a forma do transiente inicial das variaveis de controle e da saida. Por
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isso, as configuragdes devem ser realizadas de acordo com um “melhor” compromisso de
aceitagdo dos esforgos iniciais de controle e a duragdo do transiente. Neste caso, opta-se
por uma metodologia de sintese através de algoritmos de otimizagdo convencionais (ou
mesmo através de AEs). |

A insercio da lei de controle (7.10) na expressio de s(k+d) fornece
s(k+d)=s(k)+V(k). Para verificar a estabilidade do controlador proposto, uma
fungdo de Lyapunov definida positiva, L(k), é escolhida para o controlador discreto, tal
que (FURUTA et al., 1989, FURUTA, 1990):

L(k)=-;—s(k)2 (7.15)

e também As(k + d) pela equagdo

As(k +d) =s(k+d)-sk) (7.16)
A parﬁr da equagio (7.16) obtém-se:

V(k +d) =V(k)+2s(k) As(k + d) + As(k +d)? (7.17)

O objetivo de controle ¢ fazer V(k) decrescer ao longo da hipersuperficie de
chaveamento. Observando-se isto, a condigio de existéncia do modo deslizante, estendida

de FURUTA (1990, 1993) é estabelecida por

st)T As(k +d) < —%[As(k +d)|" [ 4s(k + )] (7.18)

Os detalhes da prova de estabilidade, para o SMC discreto sdo encontrados em
SARPTURK et al. (1987), FURUTA (1990, 1993) e GAO et al. (1995).

7.5.4.1 Abordagem adaptativa do SMC com a identificacio via MOR

Na seg¢o 6.5 do capitulo 6 foi apresentada a abordagem adaptativa do GPC com a
utilizagio do estimador dos MOR. Nesta segcdo de forma analoga, utiliza-se o estimador
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dos MOR a estimag3o dos parametros do processo, e posteriormente na configuragdo da
lei de controle do SMC. |
Em geral, os pardmetros de processos praticos ndo sio precisamente conhecidos e
os mecanismos de identificagdo de pardmetros s3o incluidos. A existéncia de incertezas,
nos parametros, que regem o modelo do processo € um fator relevante na configuragio de
um controle eficiente. O desempenho do sistema de controle é aprimorado, atualizando-se
os pardmetros através de estimagio on-line (CORRADINI & ORLANDO, 1995). Um
esquema de identificagio implicito via MOR é considerado. O vetor de parametros, &, a ser
estimado, é constituido dos coeficientes dos polinémios F,..., F e G,.., Ggua. Os

coeficientes sdo identificados pela minimizagdo da fungdo objetivo (FURUTA, 1993):

k — -_— .. .— . 2 .
J= 3 [+ H Yy )= GE G -d)+ Fe™ -] me-n g9
Jj=0
onde os coeficientes de F(z'), equagdo (7.6), e G(z'), equagdo (7.8), sdo identificados
através do MOR.

7.6 SMC hibrido com inteligéncia computacional

A utilizagdo de controle OSMC é, muitas vezes, limitada, na pratica, pois sua
estrutura requer chaveamento rapido na entrada (que ndo pode ser providenciada por
atuadores reais) e ¢ vulneravel a medidas ruidosas do processo, além de empregar sinais de
controle desnecessaﬁaxnenfe elevados.

Para amenizar estas dificuldades, diversas modifica¢Ges na lei de controle deslizante
original sio propostas. Algumas abordagens recentes sdo baseadas na utilizagdo de
metodologias emergentes da IC, tais como: AEs (LI et al., 1996), SNs (LEE et al., 1998) €
RNs (SUNDARESHAN & ASKEW, 1997).

A combinagdo de metodologias da /C em projeto VSS, em geral, objetiva os
problemas de implementagdes praticas. Estas metodologias provém liberdade para os

engenheiros de controle explorarem o conhecimento do problema no tratamento de
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incertezas (ou imprecisdo) e aprenderem pela experiéncia. Além disso, as metodologias
inteligentes s@o candidatas ao tratamento dos problemas associados com QSMC,
discutidos nas se¢Ges anteriores (KAYNAK & RUDAS, 1998).

Segundo KAYNAK & RUDAS (1998), as abordagens de projetos, combinando /C
e VSS apresentadas, na literatura, podem ser separadas em duas classes principais: as
diretas e as indiretas.

Nas abordagens indiretas, o projeto basico e a filosofia da implementacdo de
controle V5SS sdo seguidos, na maior parte das vezes, de uma metodologia da IC, para
preencher uma fungdo secundaria. Esta abordagem ¢ utilizada para adaptar os parimetros
do controlador e/ou para eliminar o chattering e/ou tratar algumas dificuldades de
identificagdo. As propostas desta abordagem sdo vinculadas a SNs em filtros retificadores,
utilizagdo de SNs e RNs para sintonia de pardmetros de SMC, RNs e SNs para identificagdo
de incertezas (LEE et al., 1998, KAYNAK & RUDAS, 1998).

Na abordagem direta, ao contrario da abordagem indireta, as metodologias da IC
tém o papel principal ’no projeto e configuragdo da lei de controle, enquanto os
fundamentos de V5SS apresentam papel secundario. Uma area promissora ¢ a aplicagio de
principios dos SNs para o projeto de um hiperplano deslizante (PALM, 1994, LEE et al.,
1998). A seguir sdo discutidos alguns aspectos da forma que algoritmos da IC sdo
incorporados em SMC.

7.6.1 Projeto VSS neural

A abordagem de projeto VSS neural direto € obtida pela combinagiio de uma RN e
um controlador VSS. Nesta abordagem o controle VSS apresenta vantagens de robustez,
que serve a reducdo da complexidade do treinamento das RNs. Em outra diregio, as
capacidades das RNs em identificacio nio linear e adaptativa de VSS, podem ser
exploradas (abordagem direta).

As possiveis combinagdes de RNs e a teoria de VSS podem ser abordadas nas

concepgdes direta e indireta. Quanto a concepgdo direta, as propostas objetivam a
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identifica¢do neural de ndo-linearidades e empregam as RNs em auxilio 4 configuracdo de
controle VSS (SUNDARESHAN & ASKEW, 1997, FANG et al., 1999).

Alguns exemplos da abordagem indireta, onde uma RN tem papel essencial e a
teoria de VSS tem papel secundario, sio relatados para o treinamento eficiente e on-line de
RNs. Para sanar as dificuldade do treinamento através do algoritmo BP, POZNIAK et al.
(1998) ¢ PARMA et al. (1998) propdem um algoritmo baseado na teoria de modos
deslizantes para o treinamento de RNs-MLP. Este algoritmo apresenta velocidade de
convergéncia e robustez, viabilizando algumas implementagdes de controle neural em

tempo real.

7.6.2 Projeto VSS nebuloso

O potencial dos SNs, na drea de controle de processos, consiste na habilidade de
incorporar diferentes metodologias de maneira sistematica. As conexdes entre os CLNs € o
controle V3§ por modos quase-deslizantes sdo realizadas com as abordagens direta e
indireta, mencionadas anteriormente. Neste caso, existem duas formas a serem seguidas:

(i) o controlador ¥SS com abordagem de projeto via SNs; e
(i) o controlador nebuloso com abordagem de projeto VSS.

Entre as propostas apresentadas na literatura algumas sdo relevantes. PALM
(1994) propds uma classe especifica de CLNs decorrente da analise do plano de fase,
similar ao controle ¥SS com uma camada limite. Em YAGER & FILEV (1994) um CLN é
projetado utilizando-se uma base de regras do tipo MacVicar-Whelan, onde os
antecedentes usuais das regras de controle (erro e variagdo do erro) sdo substituidos por
termos linguisticos, descrevendo uma fungfo de chaveamento e sua taxa de mudanga,
respectivamente. WU & LIU (1996) desenvolvem um estudo de CLN, na forma de VSS
com modos quase-deslizantes, e tratam aspectos relacionados a estabilidade e a robustez
em relagdo as incertezas e perturbagdes. LEE et al. (1998) aplicam um algoritmo nebuloso
do tipo TSK para a regulagdo adaptativa da superficie deslizante. Os resultados obtidos
com esta abordagem apresentam melhor desempenho que o método convencional com a

superficie deslizante fixa.
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Os CLNs sio adequados no tratamento de processos que apresentam
complexidades, “mal-definidos”, nfo lineares ou variantes no tempo. Os CLNs sfo -
metodologias de facil implementagio e, usualmente, n3o necessitam do modelo
matematico do sistema controlado.

A caracteristica de agfio de controle “suave” dos CLNs pode superar as
desvantagens do SMC ou OSMC. A combinagio de CLN com a estrutura variavel do
OSMC para configurar um controlador por modos quase-deslizantes nebuloso (QSMC-
CLN) é uma alternativa. Nesta forma de QSMC-CLN, o potencial do OSMC na
modelagem de imprecisdes e de disturbios externos é combinado a0 CLN que prové um

comportamento satisfatorio de amortecimento e redugdo do chattering.

7.6.3 Projeto VSS evolutive

Os projetos de —.SMC sdo, usualmente, baseados em simulagdes e/ou ajustes
empiricos de tentativa e erro, pois faltam métodos de projeto adequados. Os problemas de
controle nio linear apresentam dificuldades na aplicagio de métodos analiticos, baseados
em calculos, para a otimizagio de pardmetros sob restricdes ou o indice de desempenho
ndo pode ser diferenciavel (LI ef al., 1996).

Uma forma alternativa a selecdo dos ganhos do controle SMC ¢ a utilizagﬁo' de
AEs. A sintese e otimizagdo de pardmetros de controle SMC através de AEs ¢ abordada em
alguns estudos aplicados a processos monovariaveis. LI ef al. (1996) utilizam os AGs de
projeto automético em controle SMC. AL-DUWAISH & AL-HAMOUZ (1998) propdem
o projeto via AG para determinag@io dos ganhos de um controle SMC. Os 4Es em
configuragdes hibridas com RNs e SNs também sﬁo alvo de estudos e aplicagdes (NG &
LI, 1994).
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7.7 Conclusio do capitulo

O conceito de modos deslizantes é originario da teoria de controle de estrutura
varidvel. A teoria de controle de estrutura varidvel foi introduzida para o controle de
processos sujeitos a - pérturbaq:ées externmas e variagdes intemas ao processo. A
simplicidade e robustez do controle de estrutura varidvel tomam esta metodologia uma
alternativa atraente em projetos em controle.

O controle de estrutura variavel, na forma continua, com modos deslizantes é
conhecido por tratar-se de uma abordagem robusta com respeito a incertezas paramétricas
e perturbagdes externas. O movimento deslizante em um processo continuo no tempo pode
ndo ser satisfatoriamente encontrado em controle de estratura variavel implementado em
um processo discreto no tempo. Existe entfio a necessidade de um projeto de OSMC com a
configuracéio de um setor deslizante, em vez de um modo deslizante. A lei de controle do
OSMC transfere o estado do sistema de fora para dentro do setor deslizante onde o
sistema de controle, em malha fechada, é projetado para ser estavel.

A pesquisa sobre OSMC tem crescido consideravelmente, nos tltimos anos, e a
integracdo do OSMC com outras técnicas de controle € uma opgdo que pode oferecer o
desempenho que ndo é possivel utilizando outras técnicas individualmente.

Em particular, a integragdo com algoritmos de controle preditivo, adaptativo e
inteligente visando o tratamento de processos complexos. Neste capitulo tratou-se
inicialmente um breve historico dos controladores VSS, as caracteristicas ¢ 2 motivagdo a
sua utilizacdio. O projeto de GMV combinado a QSMC multivariavel adaptativo, através do
algoritmo MQR foi descrito. ‘Algumas possibilidades do projeto de controladores de
estrutura varidvel combinado a algoritmos inteligentes foram apresentadas também na

parte final do capitulo.



Capitulo 8

FUNDAMENTOS PRATICOS E APLICACOES EM IDENTIFICACAO DE

PROCESSOS

8.1 Intredugéo

Neste capitulo sdo abordados os conceitos fundamentais e as aplicagdes em
identificagdo de processos multivaridveis ndo-lineares, através de metodologias da IC. Os
fundamentos de identificagio de processos sdo descritos a seguir, incluindo-se:

(1) os objetivos;

(i1) os tipos de modelos;

(i) os sinais de excitagdo;

(iv) aselegdo de estrutura;

(v) aescolha de ordem;

(vi) os critérios de avaliagdo de desempenho; e
(vit) os procedimentos de estimagio e validagio.

As metodologias inteligentes utilizadas nas aplicagdes, em identificagdo
multivariavel, sdo configuragdes de AEs, SNs, RNs e SHIs. As aplicaces em identificagio

de processos multivariaveis abordam:

(1) aidentificagdo MISO de um processo experimental denominado balango horizontal;
(i1) a identificacdo MIMO, em malha fechada, de um manipulador robotico com dois graus
de liberdade; e :

(ii1) a identificagcdo de processo ndo-linear com duas entradas e duas saidas.

8.2 Identificagio de processos: fundamentos e objetivos

A tentativa de explicar ou reproduzir os comportamentos dos sistemas fisicos é algo
que ha tempo deé.perta o interesse de pesquisadores. Com o desenvolvimento dos processos

industriais e a necessidade de controla-los, € preciso desenvolver modelos que reproduzam
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suas caracteristicas estaticas e dindmicas. A identificagdo de processos tem relevancia, pois
pode-se predizer 0 que acontece a um processo, conhecendo a(s) entrada(s) e a(s) saidas
anteriores, disponiveis do processo.

Os modelos matematicos podem ser de dois tipos: fisicos e empiricos (PEARSON &
OGUNNAIKE, 1997, HABER & UNBEHAUEN, 1990). Os modelos fisicos sdo
decorrentes do conhecimento das caracteristicas quimicas e fisicas do processo. Devido a
complexidade e as incertezas do processo, os modelos fisicos precisos sdo, freqiientemente,
complexos e custosos de se desenvolver. No entanto, sdo capazes de representar ;com
fidelidade com o processo analisado. O custo pago pela fidelidade é a complexidade do
modelo, e os modelos fisicos, freqiientemente, nfo sdo adequados para o controle de
processos, devido a dificuldades computacionais e matematicas.

Os modelos empiricos, por outro lado, sdo estruturados pelos dados de entrada(s) e
saida(s). Os modelos empiricos podem ser tdo simples quanto desejados e podem ser
projetados para auxiliar o projeto da estratégia de controle. Infelizmente, os modelos
empiricos sdo, geralmente, menos precisos que os melhores modelos fisicos, pois
aproveitam a informacgdo fisica. Evidentemente, muitas combinag¢des de modelos fisicos e
empiricos existem, assim os dois grupos de modelos ndo sdo exclusivos.

O conhecimento mateméatico da dindmica do processo ¢ necessario na maioria dos
esquemas de controle. O problema principal em identificagcdo de processos é encontrar uma
estrutura apropriada para o modelo do processo. A regra basica em estimagdo & “ndo
estimar o que se conhece”. Em outras palavras, pode-se utilizar o conhecimento a priori do
processo e suas caracteristicas fisicas, quando seleciona-se a estrutura do modelo. O
conhecimento do processo pode ser classificado e codificado em (SJOBERG ef al., 1995):

(i) modelo caixa-branca (white-box): o modelo ¢ perfeitamente conhecido, sendo possivel
construi-lo a partir do conhecimento a priori das caracteristicas fisicas do sistema;

(ii) modelo caixa-cinza (grey-box): alguns conhecimentos das caracteristicas fisicas sdo
avaliadas, mas diversos pardmetros necessitam ser determinados a partir dos dados
observados. As duas modelagens consideradas para obtengdo do modelo matemético
sdo:

e modelagem fisica: a estrutura do modelo ¢ construida com base fisica, apresentando
pardmetros a serem estimados a partir dos dados.

e modelagem semi-fisica: o conhecimento das caracteristicas fisicas sdo utilizados para
sugerir certas combinagdes de sinais de dados medidos.
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(i1) modelo caixa-preta (black-box). o conhecimento das caracteristicas fisicas nio ¢é
avaliado (ou utilizado), mas a escolha da estrutura do modelo apresenta flexibilidade.

A anilise de modelos caixa-preta é uma tarefa complexa. O motivo é que nada €
excluido, e um espectro amplo das possiveis descrigdes do modelo ¢ manipulado. Os
estudos em identificagdo caixa-preta de processos ndo-lineares é diversificada e abrange
topicos de estimagdo e regressdo ndo-parametrica. Entre os algoritmos desta area estdo os
wavelets, modelos nebulosos e as RNs (SJOBERG, 1995, SJOBERG et al., 1995).

Os métodos para identificagdo de processos podem ser divididos em trés grupos:

(1) os métodos paramétricos;
(11) os métodos nio-paramétricos; e
(111) os métodos no dominio da freqiiéncia.

Os meétodos paramétricos utilizam estruturas matematicas parametrizadas para
descrever o comportamento dindmico, no dominio do tempo. Os pardmetros destas
estruturas matematicas sdo determinados através de algoritmos de estimacdo, a partir dos
dados medidos. Através dos métodos nio-paramétricos também obtém modelos no dominio
do tempo e o comportamento dindmico é determinado através de fungdes de correlagdo dos
dados disponiveis. Os métodos no dominio da freqiiéncia configuram modelos utilizando
ferramentas matematicas, tais como wavelets e transformada de Fourier, para o calculo da
resposta em freqiiéncia do processo. Os modelos matematicos obtidos pela identificagdo de
processos podem ser divididos em duas classes: modelos de entrada(s) e saida(s) e modelos
em espaco de estados.

A identificacio de processoé é, muitas vezes, como um problema de otimizag3o,
envolvendo algumas medidas para a adequagdo dos modelos candidatos é representar um
processo. A escolha dos modelos matematicos e o ajuste dos pardmetros sdo influenciados
por fatores, entre os quais (COELHO & COELHO, 1999%¢, 1999f):

(1) o conhecimento a priori do sistema (linearidade, grau de n#o-linearidade, atraso de
transporte);

(1) as propriedades do modelo do sistema identificado (complexidade);

(iii) a escolha da medida de erro a ser minimizada; e

(iv) a presenca de ruidos.

A identificagdio de sistemas é um exercicio que envolve multiplos e conflitantes

objetivos, tipicamente a complexidade do modelo, o(s) critério(s) de desempenho e a
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validag@o que influenciam a selegdo da estrutura do modelo matemético. Existem diversas

razdes para manter a ordem do modelo tdo baixa quanto possivel Os critérios de

informagdo podem ser introduzidos para combinar a adequagdo e os principios

fundamentais de construgdo de modelos, tais como (COELHO & COELHO, 1999f, 2000a):

(i) principio da réducdo de dados: o menor niimero de variaveis deve ser utilizado para
explicar uma quantidade maxima de informag@o;

(i) principio da parciménia (ou razdo de Occam):. os melhores modelos sdo obtidos
utilizando-se as estruturas aceitaveis simples, contendo o menor numero de pardmetros.

Entre os critérios utilizados destacam-se: informagdo Bayesiana, Akaike ou
minimum description length, que combinam a variancia residual e a ordem do modelo. O
objetivo do algoritmo de otimizagdo é a minimizagdo de um critério de desempenho. Se

todas as restrigdes e as condi¢des forem atendidas, o modelo encontrado é aceito. Caso
| contrario, se uma das condigdes impostas é violada, o procedimento de determinagdo do
modelo, de estimagdo de pardmetros e diagnostico do modelo deve ser repetido até que seja
encontrado um modelo apropriado.

Nés ultimas décadas, diversas configuragdes de algoritmos em identificagdo de
processos ndo-lineares tém sido propostas, tais como: métodos freqiiénciais, técnicas
baseadas em estimativas de modelo Wiener-Hammerstein, Volterra e bilinear, analise de
correlagdo, métodos de regressdo, transformagdes wavelets e algoritmos de identificagio
recursivos (HARBER & UNBERHAUEN, 1990, LJUNG, 1996, WELLSTEAD &
ZARROP, 1991).

Muitos dos métodos de identificagdo, tais como os baseados em minimos quadrados
ou estimativas de maxima verossimilhanga, sdo, em esséncia, técnicas de busca local guiada
por gradiente e necessitam de um espago de busca regular ou uma fun¢dio objetivo
diferencidvel. Estes métodos convencionais podem falhar na obten¢do de um 6timo global,
se 0 espago de busca do modelo ndo é diferencidvel. Adicionalmente, os métodos
convencionais de identificagdo apfesentam as seguintes desvantagens:

(i) alguma informagdo inicial dos parametros do processo € necessaria a convergéncia;
(if) os pardmetros esttmados podem ser tendenciosos, se o ruido ¢ correlacionado;

(ii)) a dificuldade na identificagdo do atraso de transporte; e :

(iv) a aplicagdo em sistemas ndo-lineares requer algumas alteragSes no algoritmo.
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Este capitulo ¢é dividido em duas partes. Na primeira parte, os aspectos necessarios a
obtengdo de modelos matematicos de processos multivariaveis ndo-lineares sdo descritos.
Na segunda parte sdo apresentados resultados de experimentos de identificagdo MISO e
MIMO, através de metodologias da IC.

8.3 Aspectos relevantes em identificacio de processos

Os principais ingredientes ao problema de identificagdo de processos sdo (LJUNG,
1995):

(1) um conjunto de dados de entrada(s) e saida(s);
(ii) uma classe de modelos candidatos (estrutura do modelo);
(i11) um critério de adequagdo entre os dados e o modelo; e
(iv) as rotinas para a validagio e aceitagdo dos modelos resultantes.

O desenvolvimento de metodologias em identificagio de processos nio-lineares ¢
um procedimento que deve considerar as caracteristicas do processo (PEARSON &
OGUNNAIKE, 1997), tais como:

(1) o grau de complexidade dindmica;
(i1) o grau de ndo-linearidade; e
(ii1) o grau de interagio.
Um procedimento eficiente de identificagio nfo-linear resolve o problema através
das seguintes etapas (BILLINGS & CHEN, 1995):

(1) detecgdo de ndo-linearidades: o sistema é linear ou ndo-linear?

(i) detec¢do da estrutura: quais termos estdo no modelo?

(iit) estimagdo de pardmetros: quais sdo os valores dos coeficientes desconhecidos?
(iv) validag¢do do modelo: o modelo esta correto?

(v) previsdo: qual a saida do processo em um instante futuro?

(vi) andlise: quais sdo as propriedades do processo?

Estas questdes constituem-se em um conjunto de ferramentas a estimag@o, que
permitem uma descrigdo concisa do processo e pode ser utilizada como uma base a anélise e
o projeto de sistemas de identificagdo e controle.

Em sintese, o procedimento de identificag@io de processos (figura 8.1) é dividido nas

seguintes etapas principais (LJUNG, 1987):
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(i) aobtengdo dos dados do processo;

(i) a aplicagdo de testes aos dados obtidos & detecgdio de ndo-lineridades (as medidas tém
de serem representativas do processo);

(iii) a escolha da estrutura utilizada para representar o modelo;

(iv) a determinagdo do algoritmo adequado para tratar o modelo do processo;

(v) aestimagdo dos pardmetros do modelo; e

(vi) a validagdo do modelo.
obter as medidas do processo I
v
> analisar as medidas I
3

> determinar a estrutura do modelo I

!

> determinar o algoritmo adequado I

v

estimar o modelo do processo I

validar o modelo matematico I
nio aceito

l aceito

Figura 8.1. Procedimento para identificagdo de processos

A seguir ¢ apresentada uma revisdo dos aspectos relacionados ao procedimento de
identificagdo. Os tOpicos sdo relativos a representagdo de modelos, escolha do tempo de

amostragem, escolha do sinal de excitagdo, detecgdo de estrutura, identificagcdo e validago.

8.4 Experimentacio do sistema e sele¢io do tempo de amostragem

Nesta etapa do procedimento de identificagdo, o processo € experimentado, atraves
da aplicagfo de entradas pré-determinadas e da observagdo das saidas correspondentes. Os
dados obtidos sdo utilizados na detecgdo de ndo-linearidades e no ajuste dos parametros do
modelo (RODRIGUES, 1996).
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O tempo de amostragem influi na selegdo da estrutura, na estimagdo dos parametros
do modelo e na capacidade do modelo reproduzr os diferentes regimes dindmicos que o
processo possui. A importancia da selegdio correta do periodo de amostragem ¢ essencial e
os aspectos a serem observados sdo (CORREA, 1997):

(1) os dados devem ser amostrados, de forma suficientemente rapida, garantindo que as
frequiéncias de interesse estejam bem representadas no conjunto de dados usados para a
identificag3o;

(1) o periodo de amostragem muito pequeno pode afetar o desempenho do algoritmo de
selegdo de estrutura e de estimagdo de parametros; e

(iii) algumas interagdes ndo-lineares s6 aparecem e sdo reproduzidas, se a taxa de
amostragem ¢ suficientemente rapida.

No caso dos dados serem deliberadamente superamostrados, ou seja, um sinal
amostrado mais rapido do que necessario resultam, freqiientemente, em dados
correlacionados e em problemas de condicionamento numérico durante a estimagdo de
pardmetros. Por outro lado, uma subamostragem pode provocar o efeito de dados
adjacentes ndo serem correlacionados e conduzir a perda de informagdo, se a dindmica do
processo for rapida, impossibilitando a identificagdo de forma apropriada. Alguns métodos
para a escolha do tempo de amostragem utilizam fungdes de autocorrelagio linear e nio-

linear (BILLINGS & TAO, 1991, BILLINGS & AGUIRRE, 1995).

8.5 Deteccéio de nio-linearidades

Os processos reais sdo ndo-lineares. No entanto, a ndo-linearidade apresentada por
alguns é suave, permitindo que a utilizagdo de modelos linearizados (em torno de um ponto
de operago) seja satisfatoria. Quando isto néo acontece, € essencial empregar um modelo
nio-linear para descrever a dindmica do processo (RODRIGUES, 1996).

Os dados obtidos do processo podem ser tratados por algoritmos de detecgdo de
nio-linearidades, visando-se verificar a existéncia de interagdes nio-lineares a serem
modeladas (HABER & UNBEHAUEN, 1990). Os algoritmos mais utilizados na detec¢io
de ndo-linearidades sdo:

(i) o teste no dominio do tempo;
(ii) o método da correlagdo cruzada nio-linear; e
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(111) o método da autocorrelagéo.

O teste, no dominio do tempo, proposto por THOMSON er al. (1996) para
caracterizar a presenga do efeito ndo-linear no comportamento dindmico do processo €
utilizado em experimentos monovariaveis (COELHO ef al., 1999d). Este teste constitui-se
de ensaios de resposta ao sinal degrau que pode ser estendido para processos
multivariaveis.

Nesta tese, o teste de detecg¢do de ndo-linearidades apresentado em BILLINGS &
VOON (1986) ¢ utilizado para detectar a presenc¢a de interagdes ndo-lineares em conjunto
de dados.

8.6 Projeto do sinal de excitacio

O projeto de sequéncias de entrada € uma parte critica a identificagio de modelos
ndo-lineares. As entradas para excitar o processo devem ser projetadas para satisfazer um
conjunto de propriedades que, em principio, garantem a adequagdo dos dados obtidos
(BILLINGS & VOON, 1986). E necessario que o sinal de entrada consiga excitar o sistema
no intervalo das freqiiéncias de interesse.

Para os sistemas ndo-lineares, nos quais as variagdes da amplitude do sinal de
entrada podem provocar mudangas qualitativas no comportamento do mesmo, € necessario
projetar um perfil de amplitudes para os sinais de teste, de forma a garantir que todas as ndo
linearidades presentes no processo sejam visitadas. Um projeto de seqiiéncia de entrada
apropriada deve além de apresentar excitagdo persistente, também refletir o comportamento
do processo nas regides de interesse, de forma que o modelo seja preciso em tarefas de
previsdo do comportamento do processo.

Os sinais mais utilizados para excitar os processos sdo ondas quadradas, seqiiéncias
binarias pseudo-aleatorias e ruidos Gaussianos, por possuirem espectro de frequéncias
relativamente grande. Em sintese, no projeto e na escolha dos sinais de excitagdo deve-se
considerar alguns aspectos, tais como:’

(i) anecessidade da selegcédo de um sinal, que possua um espectro de freqiiéncia, que excite
todas dindmicas de interesse na identificagdo do processo, de forma a obter-se um
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modelo matematico com capacidade adequada de identificagdo (interpolagdo) e
previsio (generalizagdo);

(ii) a possibilidade de projeto de sinais compostos de diferentes sinais, explorando as
caracteristicas de abrangéncia, tanto em amplitude, quanto em freqiéncia.

8.7 Escolha de estrutura e formas de representacio

Os procedimentos de identificagdo lineares estdo sedimentados, com relagio a
estimagdo de parametros e determinagio da estrutura. As dificuldades existem em aplicar-se
estes procedimentos de identificagdo em sistemas ndo-lineares. Nas ultimas décadas,
diversas representaces em identificacdo de processos ndo-lineares foram propostas. Entre
as abordagens mais relevantes existem as metodologias baseadas em estimativas de:

(i) modelos de Wiener, Hammerstein, bilinear e séries de Volterra (MARCHI, 1999,
MARCHI et al., 1999);

(i) métodos ﬁequenaals e baseados na representacdo de espag:o de estados (PEARSON
& OGUNNAIKE, 1997);

(i) interpolagdo de modelos locais (JOHANSEN & FOSS, 1993)

(iv) métodos de regressio e fungdes ortonormais (JOHANSSON, 1993, HABER &
UNBEHAUEN, 1990);

(v) modelos de blocos em cascata (JOHAN SSON 1993);

(vi) modelos da IC (JAGANNATHAN & LEWIS, 1996, JANG, 1993);

(vil) fungbes polinomiais e racionais (BILLINGS & VOON, 1986); e

(viii) transformagdes wavelets e splines (SJOBERG et al., 1995).

A selegio da estrutura é também um aspecto relevante para a representagdo global
da dindmica de um sistema (AGUIRRE & JACOME, 1998). A escolha da estrutura é
dividida em duas etapas:
(i) quais agrupamentos de termos pertencem ao modelo; e
(ii) quais termos, dentro dos agrupamentos escolhidos fazem parte do modelo.

A escolha adequada dos agrupamentos de termos evita os efeitos dindmicos
espurios. O numero de termos para representar a dindmica do sistema deve ser
suficientemente pequeno para evitar a instabilidade numérica provocada por

sobreparametrizag3o.
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8.8 Seleciio de ordem e estimagiio de parimetros

A escolha da ordem de um modelo deve considerar um compromisso entre a
capacidade de representagdo das dindmicas do processo e a simplicidade do modelo, que
representa um menor esfor¢o computacional para os algoritmos de estimag@o e controle.
Através destes métodos, é possivel julgar se o incremento na ordem do modelo traz uma
contribuicdo significativa na capacidade de representar o processo réal (HABER &
UNBEHAUEN, 1990). Existem diversas abordagens relevantes a sele¢do de ordem, tais
como: métodos baseados na razio entre determinantes, métodos baseados em medidas de
informagdo e analise de sensibilidade, através de Lipschitz quotients (PAN & LEVINE,
1992). | '

Ap6s a determinagio da estrutura do modelo, deve-se estimar seus pardmetros para
aproximar o comportamento dindmico do processo. Apesar de existirem diversas técnicas
(JOHANSSON, 1993, WELLSTEAD & ZARROP, 1991), avalia-se, nesta tese, as
metodologias da IC.

8.9 Identificacio e validacdo de modelos

A validagio de modelos é uma etapa importante em um procedimento de
identificagdo. A validacdo de modelos visa a verificagdo dos méritos do modelo identificado
e sua capacidade de generalizagdo. A auséncia de algum termo importante pode provocar a
polarizagio dos parimetros estimados. Desta forma, torna-se necessario submeter o modelo
obtido a alguns testes que devem avaliar sua adequagio em representar o processo original.
Os testes de validag@o aplicados a um modelo indicam a sua capacidade de representar o
processo original. A validagido de modelos pode ser dividida em vertentes:

(i) validagfo estatistica: verificagdes do tipo F-teste, y-teste e analise de correlagio;
(i) validagdo dindmica;

(ii)) polos e zeros (sistemas lineares); e

(iv) validagdio seqiiencial (através de Nyquist para processos lineares)
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Os testes de validagdo sdo uma forma de validag@o que detecta a presenga de termos
lineares e n3o-lineares nos residuos do modelo estimado. A aplicagdo destes testes informa
ao projetista se 0 modelo é adequado (ou néo) dentro que um grau de confianga estipulado
a priori (BILLINGS & VOON, 1986).

8.9.1 Validacgdo através de anilise de autocorrelaciio e correlagio cruzada

Se o modelo matematico estimado nfo inclui todos os termos significativos do
processo real, o modelo final selecionado ndio é uma representag¢do apropriada. A validagio
de modelos indica a ocorréncia de uma situagdo destas. Assim, se a estrutura e os valores
dos parametros estdo corretos, o residuo &%) ndo é previsivel (descorrelacionado) de todas
as combinagdes lineares e ndo-lineares das entradas e das saidas passadas. Se o modelo
identificado € adequado, os erros de predi¢io devem satisfazer as condig¢Ses impostas por
testes de correlagdo para validagdo de processos, que sdo as seguintes (BILLINGS et al.,
1989):

(D% (k) k%0 para i= j(vale zero parai # j) (8.1)
'a)uigj(k) Vk i=1..m e j=l,...,ﬁ | ' 3.2)
d>£’.(8juq)(ld k>0 i=1..,n; j=1l...,n e g=1....m (8.3)
d>(u’.uj)gqﬂc) Vk i=1..m; j=1l...m e qg=1..n 8.49)
Q(uiuj)(gq,;’)ﬂc) Vi i=l...m; j=1...m; g=1...n e t=1..,n 8.5)

onde @ sdo fun¢des de correlagdo. Os testes de correlagdo, apresentados nas equagdes

(8.1) a (8.5), sdo calculados de acordo com a equagdo:
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1 Nk _ , -
N El("l -V (t+k)-73) (8.6)

P(uy)(vy) B =
\/F” 1)01) Q2 (2)) ‘0’}

onde os valores das fungdes de correlagdo sfio normalizadas de forma que

-1< @(‘,1)(‘,2)(1:) <1. .As variaveis v; e v, podem ser substituidas pelas varidveis ¢ e u
declaradas nas equagdes (8.1) a (8.5). Os intervalos de confianga s3o apresentados na forma
de graficos que indicam se a correlagdo entre as varidveis ¢é significativa ou ndo. Se N tem
valor acentuado, o desvio padrdo a correlagdo estimada é 1/ JN , € os limites de confianga
sdo aproximados por 11,96/ JN . As médias de v e v, representadas por V| e V,,

respectivamente, sio regidas por:

v 8.7)

1 N _
F{' k), V=

n MZ

L
N

8.10 Critérios de desempenho

Os indices de desempenho adotados, para avaliagio dos modelos matematicos,
apresentados, neste capitulo, sdo calculados pelos critérios:
(i) SSE (Sum of Squared Error):

SSE, = 3 3 (:(k) 5 (k))* 8.8)
i=lk=1

(i) coeficiente de correlagdo multipla, R?:

n N . 2
5 S (yilk)- (k)
R} =1-1=lk=L (8.9)

n N _ 2
> X(yi(k)-y;)
i=lk=1
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onde i € o indice correspondente & saida i do processo, n € o0 nimero de saidas do processo,

Yi(k) ¢ saida do processo, y; é a média das N amostras medidas para a saida i do

processo. Quando o valor de R? ¢ igual a 1,0 indica uma exata adequagdo do modelo para

os dados medidos do processo. O valor de R? entre 0,9 e 1,0 é considerado suficiente para

aplicagGes praticas, em sistemas de controle (SCHAIBLE et al., 1997).

8.11 Fundamentos da constru¢io de modelos NARMAX

A seguir sdo discutidos alguns aspectos e fundamentos de identificagdo n3o-linear
~ do tipo NARMAX. Um processo ndo-linear discreto multivariavel com m entradas e » saidas
pode ser descrito por um modelo polinomial NARMAX com a forma geral (LEONTARITIS
& BILLINGS, 1985; SARAIVA, 1999):

¥ = F {yt 1), y(k - 2),..., yl - n,, ) ufk = D), ufk -2),...,ufk - n,),

(8.10)
etk —1),efk -2),....e(k —n, )] + &k)
onde |
Nk uy (k) e; (k)
= i |, ul=| I | ek)=| 8.11)
Yn(k) U (k) en(k)

onde F ¢ uma fungdo ndo-linear de grau /.
A expansio de um modelo NARMAX polinomial configura um modelo linear nos
parametros. Entre as dificuldades que a identificagdo NARMAX multivariavel tém-se:

(i) a determinagio da estrutura, ordem e numero de termos do modelo multivaridvel;

(i) a dificuldade do tratamento de acoplamentos, quando estes estio presentes, pois
usualmente adota-se um projeto descentralizado; e

(iii) a dificuldade de obter-se modelos multivariaveis simples para processos nio-lineares e
variantes no tempo, pois, em geral, modelos complexos apresentam dificuldades na sua
manipulagdo e pouco valor pratico.
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8.12 Aplicacdo de identificacio em malha fechada

Algumas abordagens recentes discutem que se um modelo € identificado para
propésitos de projeto de um controlador, entdo a identificagio em matha fechada é a forma
de identificagdo preferida, em relacdo a identificagdo em malha aberta (HJALMARSSON et
al., 1996).

A identificagdo de sistemas dinimicos baseados em dados, medidos sob condig¢Ges
expen'rhentais em maltha fechada, é um problema em algumas aplicagSes. Na pratica,
existem diversas situagdes em que a identificacdo em malha aberta é dificil (ou simplesmente
n#o realizavel), incluindo-se casos de processos com comportamento integrador ou instavel
em malha aberta. A identificagdo, em malha aberta, ¢ também utilizada quando um
controlador pronto esta presente no sistema e a validagdo da sintonia atual ou um projeto
novo do controlador é necessario (LANDAU & KARIMI, 1997). Os exemplos das
aplicagdes sdo processos industriais, tais como, producido de papel, produgio de vidro,
processos de separagdo quimica, manipuladores robéticos e sistemas de movimento de alta
precisdo, em sistemas de controle de audio e drives de CD-ROM (VAN DEN HOF &
SCHRAMA, 1995).

8.12.1 Estudo de caso 1: Identificaciio MISO do processo balanco horizontal

O processo balango horizontal (PBH) é composto por uma haste metalica, em cujas
extremidades sdo montados dois motores de corrente continua de 12 volts (controle u, €
u,) com hélices plasticas acopladas. O centro desta haste estd fixo no eixo de um
potencidometro de precisdo, acoplado a parte superior de outra haste metalica vertical, presa
a base de apoio do prototipo. Esta base de apoio é formada por uma plataforma metalica,
sobre a qual também esta conectado um estojo pléstico, que protege as placas de circuito
impresso do processo e serve de interface entre o controlador a ser utilizado, o usuario e o

prototipo, conforme apresentado na figura 8.2 (COELHO & COELHO, 1999a).



Capitulo 8. FUNDAMENTOS PRATICOS E APLICAGOES EM IDENTIFICAGAO DE PROCESSOS 211

5 voits
2,5 voits
I ﬁl . —
3 ¥ =
|
! 0 voits

Figura 8.2. Representagdo da configuragdo do PBH.

O potenciometro de precisdo é responsavel pela medigdo do angulo da haste. Com o
movimento da haste no plano perpendicular ao potencidmetro, este fornece variagdes de
resisténcia que sdo transformadas, por um circuito transmissor, em valores de tensdo
padronizados na faixa de 0 a 5 volts, adequados ao controle analégico e digital. As saidas
do controlador, também padronizadas em valores de 0 a 5 volts, sdo aplicadas aos motores,
por intermédio de circuitos de acionamento, que transferem torque sobre o posicionamento
da haste (COELHO et al., 1998). Um peso preso a uma mola € inserido, no lado direito da
haste do PBH, proporcionando peso diferenciado para cada lado da haste.

Os dados utilizados na fase de estimagdo (estimados os pardmetros do modelo
matematico) sdo constituidos das amostras 1 a 1000, enquanto as amostras 1001 a 1500 s&o
utilizadas na fase de validagdo do modelo matematico obtido para o PBH. A obtengio dos
dados ¢é realizada pela utilizagdo de dois controladores PID (sintonizados por uma EEMC),
em configuragdo multiloop, com controle de malha fechada do PBH, conforme apresentado

na figura 8.3.
6 6
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— 0 500 — 1000 1500
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Figura 8.3. Sinais das entradas, referéncia e saida real do PBH, em malha fechada.

Os AEs, SNs e RNs sdo apresentados, a seguir, para configuragdo de algoritmo de
identificagdo do PBH, conforme ilustrado na figura 8 4.

saida medida, y, (k)
entradas, u,(k) e u,(k) PBH

> éeno, e(k)

tfed),... k) | S’;,%u saida estimada, $; (k)
> wle-d),..., wem) ™| gy

L ), . ynkn) ™

Figura 8.4. Configuragio da identificagdo do PBH.

8.12.1.1 Identificagio MISO do PBH via AEs

Na identificagdo do PBH via AEs obtém-se a ordem, o atraso de transporte e os
pardmetros de modelos matematicos paramétricos lineares. Os modelos matematicos

lineares tratados sdo do tipo ARX (AutoRegressive model structure with eXogenous inputs)
e ARMAX e regidos pelas equagdes:
(1) modelo ARX:

yitk)=B(z u(k -d +1) - A(z" )y, (k -1) | (812
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(1) modelo ARMAX:
yi(k)=B(z  Ju(k—d +1)— Az )y, (k- 1)+ C(z - Ve (k - 1) (8.13)

A figura 8.5 mostra uma representacio detalhada em forma de diagrama da
identificacdo de modelo paramétrico linear através de AEs. Um detalhe relevante é que os
parametros com valores inteiros (ordem do modelo e atraso de transporte, de cada malha),
na tese, sdo obtidos através de AG candnico apresentando sele¢do por roleta, enquanto os

parametros de ponto flutuante sdo obtidas através de diversos AEs descritos na tabela 8.1.

L v ordem dos polindmios _ J
0<04,B)<4 - 0<0(C)<4
1 \ I

¥ ¥
...... ~[arx | \tARMAX'

P -« 0<d<s >
1 Y
: btraso de transporteJ/v W

A1<A<1;-1<B<1 / L-]scgl |

pardmetros dos polinémios

»“.
e

e e
e vt

‘-(Lotimizagﬁo via A Es}“ —

Figura 8.5. Representagio da configuracdo de identificagdo de modelos lineares
ARX e ARMAX para o PBH via AEs.

Os diversos experimentos realizados ha identificagdo de um modelo ARX com AEs
servem para constatar a necessidade da estimagfo de um polinémio C(z) para representar o
PBH. Prova disto, é que os resultados em identificagdo ARX através de AEs (configuragdes
(i) a (xi1) mencionadas a seguir), apresentam resultados de 0,672 < R?, < 0,698 e 243,289 <
SSE, < 245,331, para a fase de estimag@io. O modelo ARX é inadequado a representar o
processo PBH. Os testes de autocorrelagdo e correlagdo cruzada sdo aptos a comprovar
isto, onde pode-se observar a necessidade de inclusdo de termos de erro para obter-se uma

estimativa nio-polarizada.
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A capacidade de generalizagdo do modelo ARX ¢ também deficiente, pois os valores
de R? e SSE,, para a fase de validagdo, s3o: 0,612 < R?, < 0,644 ¢ 50,529 < SSE, < 54,499.

A tabela 8.1 apresenta os melhores resultados da identificagdo PBH (modelo
ARMAX) via AEs, sendo o critério de parada do ciclo evolutivo de 200 geragdes e uma
populagdo de 30 individuos. Séo realizados 50 experimentos, para cada AE, sendo que sdo
utilizadas sementes iguais, para a geragdo da populagdo inicial, em cada experimento. As
configuragdes dos AEs utilizados sdo:

(1) AG(1): representagdo de ponto flutuante, método de selecdo breeder, operador de
recombinagdo aritmética (p.=0,8), operador de mutag&o nio-uniforme (p,=0,1);

(1) AG(2): idem ao AG(1). A diferenga é que o método de selegfio € o breeder (=0,1),

(11) AG(3): idem ao AG(1). A diferenga é que 0 método de selegio é o breeder (5=0,6);

(iv) AGSA(1): idem ao AG(1), mas utiliza S4 para a busca local;

(v) AGSA(2): idem ao AG(2), mas utiliza SA4 para a busca local,

(vi) AGSA(3): idem ao AG(3), mas utiliza S4 para a busca local;

(vii) EE(1): EE(5+25);

(viii) EE(2): EE(5,25);

(ix) EESA(1): idem a EE(1), mas utiliza S4 para a busca local,

(x) EESA(2): idem a EE(2), mas utiliza S4 para a busca local;

(xi) PE(1): utiliza 15 ancestrais que geram 15 descendentes;

(xit) PESA(1): idem a PE(1), mas utiliza SA para a busca local.

Tabela 8.1. Resultados da identificagio do PBH — modelo ARMAX — via AEs.

modelo ARMAX | fase de estimagio fase de validagdo
(amostra 1 a 1000) |(amostra 1001 a 1500)

g O R SSE, R, SSE,
AG(1) 0,959 22,506 0,969 25,002
AG(2) 0,982 13,020 0,986 13,650
AGQ3) 0,956 26,304 0,957 |- 27,980
AGSA(1) 0,982 13,061 0,986 13,812
AGSA(2) 0,982 12,950 0,986 13,513
AGSA(3) 0,982 | 12,642 | 0,986 13,201
EE(1) 0,982 12,630 0,986 13,148
EE(2) 0,982 12,690 0,986 13,254
EESA(Q1) 0,982 12,930 0,984 13,502
EESA(2) 0,983 12,804 0,986 13,348
PE(1) 0,967 24,693 0,973 26,560
PESA(1) 0,972 22,517 0,976 24,386
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Constata-se pela tabela 8.1 que os AEs sdo adequados a estimag¢io dos pardmetros
do modelo e o atraso de transporte de um modelo ARMAX. Os critérios de desempenho
apresentaram valores de 0,959 < R?) < 0,983 e 12,630 < SSE, < 26,304, para a fase de
estimac¢do. Na fase de validago os resultados obtidos sdo de 0,969 < R?, < 0,986 ¢ 13,148
< SSE, <27,980. O critério de desempenho R?, para todos os AEs é proximo da unidade o
que denota um modelo preciso para o PBH.

O modelo 4RMAX mais adequado ¢ obtido através da EE(1) apresentando
R =0,982 e SSE;=12,630 (fase de estimagdo) e R?=0,986 e SSE, = 13,148 (fase de
validagcdo). Observa-se pela tabela 8.1, que outros AEs apresentaram resultados muito

préximos do mefhor obtido pela EE(1). O modelo da EE(1) é regido pela equagfo:

Yi(k)=09762y,(k —1)+0,9978uy(k —3)—-0,9727u;(k —4) +
0,9805u; (k —5)— 01161y (k —4) + 0,1895u, (k —5) — (8.14)
0,069, (k — 6) +0,9982u, (k —7)+0,0872¢;(k —1)

A andlise de convergéncia dos AEs (melhor individuo), nos 50 experimentos, é

apresentada na figura 8.6.
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Figura 8.6. Analise comparativa de identificagdo ARMAX do PBH via AEs.

_ Pela analise desta figura constata-se os comportamentos dos AEs. Os AG(1), AG(3),
EE(Q1), EE(3), PE(1), PESA(1) apresentam um comportamento de varidncia acentuada em
relagdo a média, com valores de maximo e minimo muito distantes. Qutra observagio é que

os valores dos percentis e medianas sio também acentuados.
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Apesar da EE(1) apresentar o melhor resultado, a configuragio da EE adotada
apresenta desempenho inferior aos algoritmos AGSA(1), AGSA(2), AGSA(3), EESA(1),
EESA(2). Os algoritmos AGSA e EESA apresentam resultados promissores, enfatizando-se
o papel do algoritmo S4 para busca locais, visando aprimorar os resultados obtidos com os
AEs. Nota-se este fato, pois 0 AG e a EE, atuando isoladamente, apresentam resultados
muito inferiores, quanto a capacidade de convergéncia.

Uma observagéo relevante ¢ que algumas experimentagles, para outros problemas
em identificacio (COELHO & COELHO, 1997¢, 19971, 1999c) e controle de processos
(COELHO & COELHO, 1997b, 1998a, 1998c, 1999b) apresentam resultados de
convergéncia similares aos da figura 8.6. Os melhores resultados da identificagio 4ARMAX

do PBH via AEs sdo apresentados na figura 8.7.
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fase de estimaclo fase de valideglo fese de eatimagio . fase de validacio
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Figura 8.7. Resultado da identificagio ARMAX do PBH via AEs.

8.121.2 Identificagio MISO do PBH via SNs

O SN utilizado aqui para identificagdo do PBH é o MLFE (LAUKONEN &
PASSINO (1995). Os experimentos com o SN-MLFE servem para verificar 0 compromisso
entre o erro de identificagdo e a complexidade computacional. Para o SN-MLFE sdo
relacionadas a precisdo através do ajuste dos termos # que regem a sobreposi¢io entre as
regras da vizinhanga mais proxima. Um valor maior de W significa uma menor
sobreposicdo das fungdes de pertinéncia e vice-versa.

A complexidade computacional é proporcional ao numero de regras nebulosas. O
valor de £ caracteriza a precisdo desejada com que o SN executa a aproximagdo de fungdes,
e, conseqientemente, o numero de regras, capacidade funcional e complexidade
computacional do procedimento de inferéncia do MLFE. Os diversos experimentos

realizados estdo resurmidos na figura 8.8.



Capitulo 8. FUNDAMENTOS PRATICOS E APLICAGOES EM IDENTIFICAGAO DE PROCESSOS 218
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Figura 8.8. Andlise comparativa da identificacdo do PBH via SN-MLFE.
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Os indices 1, 2 e 3 de #* apresentados na figura (8.8) significam a sobreposi¢do das
fungdes de pertinéncia para os antecedentes u;(k), uy(k) e y;(k —1), respectivamente.
Analisando-se a figura 8.8(a), nota-se que quanto menor o ISE,, maior a capacidade do SN-
MLFE interpolar (estimagdo adequada). Entretanto, a capacidade de extrapolar, dada pela
fase de validagdo, é degradada de forma acentuada, tornando o SN-MLFE inadequado em
generalizar e improprio para aplicagdes em identificagio. Nota-se pelos histogramas que
uma melhor relagdo entre as capacidades de interpolar e validar do SN-MLFE é obtida com
£&0.3.

A figura 8.8(b) mostra que um valor de & € [0,001; 0,1] demanda uma
complexidade computacional elevada do procedimento de inferéncia do SN-MLFE, pois a
- quantidade de regras obtidas varia de 400 a 1000 regras, dependendo do £ adotado. Note
que a quantidade de amostras utilizadas, na fase de estimago, é 1000.

Pela andlise da figura 8.8(c), conclui-se que 0 W7 = W,¥ = W,¥ = 0,50 (para £&=0,3)
apresenta um compromisso adequado entre a precisdo (fases de estimagcdo e validagdo
‘apresentando R?, > 0,900) e a complexidade computacional (53 regras).

Os valores de & e WY sdo obtidos por heuristicas de tentativa e erro. Desta forma,
néo ¢ garantida a obtengdo de valores “otimos™. Os melhores resultados da identificagdo do
PBH via SN-MLFE para os casos de &0,03, £&0,1, £0,01 e £&=0,001, sdo apresentados na
figura 8.9.

Uma alternativa € a utilizagdo de AEs para a obtengdo de valores adequados para £e
WY Entretanto, no caso do SN-MLFE, o custo computacional é acentuado devido
principalmente a necessidade de processar diversas vezes a equagio (3.5) (toda a populagio
de individuos, a cada geragdo). Esta tarefa toma-se critica quando o niimero de regras ¢
acentuado. Conséqﬁentemente, a utilizagdio de AEs ¢ uma alternativa a ser estudada, a
posteriori, de forma a contornar este problema com um custo computacional menor e

eficiente.
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Figura 8.9. Resultados de identificagio do PBH via SN-MLFE.

Pela figura 8.9, nota-se que os modelos de SN-MLFE apresentam comportamento
excelente para a fase de identificagdo, onde a saida estimada praticamente sobrepde a saida
real do PBH. Em contrapartida, estes modelos apresentam inadequagdo quanto a fase de

validagdo, caracterizando a ocorréncia de sobretreinamento.

8.12.1.3 ldentificacdo MISO do PBH via RNs

A RN-MLP é configurada na forma de modelo‘ série-paralelo, com 4 entradas {y,(k-
1), wy(k), uy(k), &(k-1)} e 1 saida {y,(k)}. O nimero de neurdnios testados, na camada
oculta, sdo de 1 a 8 neurdnios. Entretanto, é estipulado, heuristicamente, que 4 neurdnios ¢
um numero apropriado para a obtengdo de resultados em identificagio do PBH via RN-
MLP.

Os coeficientes de aprendizado e momento sdo 0,01 e 0,001 para treinamento via

BP, respectivamente. Em alguns métodos heuristicos, as configuragBes iniciais dos
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coeficientes de aprendizado e momento sdo alteradas no decorrer do procedimento de
aprendizado, baseadas na informagio do erro obtido, durante as épocas. Todas as
configuragdes de RNs-MLP sio treinadas adotando-se 0 mesmo conjuntos de pesos iniciais
e gerados aleatoriamente . |

O nimero maximo de 200 épocas. Nas implementacdes, dos métodos heuristicos, de
treinamento da RN-MLP foram adotadas as seguintes configuragdes:

(i) RN-MLP (JACOBS);
(i) RN-MLP (VOGL);
(iii) RN-MLP (YPROP).

Os resultados da identificagdo do PBH, através de métodos heuristicos de
treinamento da RN-MLP, sio apresentados na tabela 8.2.

Tabela 8.2. Resultados da identificagio do PBH via RN-MLP (métodos heuristicos).

fase de estimag@o fase de validagéo
RN-MLP (amostra 1 a 1000) | (amostra 1001 a 1500)

critério 2 )
M R 1 SSE 1 R 1 SSE 1

RN-MLP(BP) 0,937 55,628 0,715 | 274,273
RN-MLP(JACOBS) | 0,907 67,782 0,888 | 105,664
RN-MLP(VOGL) 0,940 54,360 0,910 85,347

RN-MLP(YPROP) 0,947 | 44,796 0,835 | 113310

Analisando a tabela 8.2, nota-se que a RN-MLP(BP) apresenta convergéncia lenta,
pois com 200 épocas de treinamento ndo obteve valor de validagdo adequado para o PBH.
As RN-MLP(JACOBS), RN-MLP(VOGL) e RN-MLP(YPROP) apresentam resultados
promissores na fase de estimagfo (R*, = 0,907), todavia, apenas o modelo RN-MLP(VOGL)
apresenta um resultado adequado, quanto a validagio, com valor de R*, > 0,9.

Na figura 8.10 ¢ ilustrada a evolugéo, de cada algoritmo de treinamento, o BP € os
dos métodos heuristicos de treinamento das RNs-MLP para a identificagcdo do PBH.
Melhores resultados podem ser obtidos com um projeto de RN-MLP apresentando um
numero maior de neurdnios, na camada oculta e/ou a inser¢do de uma nova camada oculta

e/ou quantidade maior de épocas para a RN convergir.
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Figura 8.10. Evolugdo do aprendizado de métodos heuristicos de treinamento de RNs-
MLP para identificagdo do PBH. |
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Pela tabela 8.2 nota-se que o algoritmo BP apresenta desempenho superior ao RN-
MLP(JACOBS) e RN-MLP(VOGL), e um desempenho similar ao RN-MLP(YPROP). Na
figura 8.10 observa-se que o desempenho do RN-MLP(JACOBS), RN-MLP(VOGL) e RN-
MLP(YPROP) é afetado pelas oscilagdes durante o aprendizado, o que requer uma analise
mais detalhada e estudo heuristico para obtengdo de um configuragdo dos coeficientes
“ideais”, vinculados ao aprendizado dos algoritmos de treinamento utilizados, sem
oscilagdes ou pelo menos com poucas oscilagdes. A figura 8.11 apresenta os resultados de

identificagdo do PBH via métodos heuristicos de treinamento da RN-MLP.

fase de estimeglo fase de validaglo 6 fase de estimagio o fane de validagio
& s
RN-MLP(BPF) RN-MLP(TACOBS)

1 erto, 7, - ,“l méximo médio | desvio padrso A oo, g, - -91 mézimo médio | desvio padrio
7 T T AT B i’ ectimagao | 0912 | 0,052 0311
""" ) velidagis | 0,195 | 0003 0,045 T [rsudesie | o1 | 02 a7
o i T o
0 |0 1000 1500 o] 500 1000 1500
amostras . amostras
fase de estimagao fase de validagio fase de estimaglo fase de validago
6 v L 6 T ¥
RN-MLP(Vogh RN-MLP(YPROP)

emro, yl';l mizmo médio | desvio pade¥o

1 J— J—
':1 estimaclio 0,623 -0,100 0,211 f‘ ectimagao -0,611 0,057 0,205
""" 7 validagio 0,655 0,080 0,237 Ry validago 0,575 0,017 0231
D 1 1 0 re
0 800 1000 1800 0 500 1000 1500
amosiras - amostras

Figura 8.11. Resultados de identificagdo do PBH via RN-MLP.

Outra abordagem possivel para o treinamento de RNs-MLP sio os métodos de 2°
ordem. Na tabela 8.3 sdo apresentados os resultados da identificacio do PBH via RN-MLP,

através de métodos de treinamento de 22 ordem.
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‘Tabela 8.3. Resultados da identificagdo do PBH via RN-MLP (métodos de 2* ordem).

RN-MLP fase de estimagio fase de validagio
(amostra 1 a 1000) | (amostra 1001 a 1500)
critério 2 "
método R, SSE, R, SSE,

RN-MLP(Quickprop)] 0,983 | 12,586 | 0974 | 25,092
RN-MLP(RPROP) | 0,982 | 13,061 | 0980 | 18,736
RN-MLP(GC) 0,988 8,663 0,985 14,323
RN-MLP(SGC) | 0,989 | 8294 0,987 | 12,128
RN-MLP(ON) 0,990 | 7,165 0,989 | 10,894
RN-MLP(LM) 0,989 | 8,332 0987 | 12,165

Os algoritmos de 2* ordem considerados apresentaram desempenho excelente para
identificacio do PBH. O desempenho deve-se ao fato destes métodos serem robustos e
eficientes na busca do menor erro que os métodos heuristicos. Nota-se, pela tabela 8.3, que:
(i) para a fase de estimagio: 0,982 < R? <0,990 ¢ 7,165 < SSE, < 13,061; e
(ii) para a fase de validagdo: 0,974 < R?, < 0,989 e 10,894 < SSE, < 25,092.

Apesar de todos os algoritmos de 2* ordem proporcionarem resultados adequados
(R, = 0,974), as RN-MLP(GC), RN-MLP(SGC), RN-MLP(QON) e RN-MLP(LM)
apresentaram desempenho . superior & RN-MLP(Quickprop) e RN-MLP(RPROP).
Entretanto, o treinamento das RN-MLP(Quickprop) e RN-MLP(RPROP) demandam uma
menor complexidade computacional. A figura 8.13 apresenta os resultados de identificagdo
do PBH via métodos de 2* ordem para o treinamento da RN-MLP.
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RN-MLP(xackprop) |

—-— ISE, (estimagic) | 1

----- dlidagio) | ]
----- ISP, (validagio) 158, (velidegic)

150 200 150 200
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Figura 8.12. Evolugdo do aprendizado de métodos de 2° ordem de treinamento de RNs-
MLP para identificagio do PBH.
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fage de estimagido

fasc de validagdo
L

° Ll RVMIPQN) |

. eo, 7, - '"‘l méximo médio | desvio padrio J
A estimagho | 0,09 | .0,001 0,024
""" e validagio 0,583 0,003 0,034
0 T z
0 1000 1500
amostras

fase de egtimaclic fage de validag¥o
¥
RN-MLP(LM)
5
—A4r
3
<
<A 3F
~
2 L
emo, -5 | méximo [ médio |desvio padtio J
1 J—
{l sstimagao 1,399 0,003 0,050
""" 7y validago 0,574 0,005 0,084
0 L e
0 500 1000 1500
amostras

226

Figura 8.13. Resultados de identificagdio do PBH via RN-MLP (métodos de 2a. ordem).

A RN-GMDH é configurada para apresentar no maximo: 4 camadas hierarquicas, 6
EPs por camada e 2 entradas para cada Adaline. A RN-PREM tem a mesma configuragdo

- da RN-MLP, mas por tratar-se de uma RN parcialmente recorrente, apresenta o nimero de

neur6nios da camada oculta igual ao nimero de neurénios na camada de contexto. Os

parametros relativos as auto-conexdes, a, sdo iguais a 0,06. Os resultados da identificagdo

do PBH via RN-PREM e RN-GMDH s@o apresentados na tabela 8.4 e na figura 8.14.

Tabela 8.4. Resultados da identificagdo do PBH via RN-PREM e RN-GMDH.

RNs

fase de estimacio

(amostra 1 a 1000)

fase de validagéo
(amostra 1001 a 1500)

critério ) )
W R 1 SSE] R 1 SSE]
RN-GMDH 0,982 13,591 0,980 17,227
RN-PREM 0,962 28,055 0,959 39,237
fage de estimaclo fase de validaglo fase de estimagio

=]

f
L

& (&
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w
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emo, y, - ;l méximo médio | desvio padelo
—h cstanagso | 2037 | 0034 0,164
| velidaglo 0,421 0053 0,141
500 . 1000 1500

Figura 8.14. Resultados de identificagdio do PBH via RN-GMDH e RN-PREM.
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Os resultados obtidos através das RN-PREM e RN-GMDH sio adequados para a
identificagdo do PBH, tanto em estimacdo quanto validag@o, pois 0,959 < R?, < 0,982 e
13,591 < SSE, <39,237.

Outra RN utilizada é RN-RBF. De forma similar 8 RN-MLP, a RN-RBF apresenta
um modelo série-paralelo, com 4 entradas {y,(k-1), u,(k), u,(k), €,(k-1)}, somente uma
camada intermediaria e 1 saida {y,(k)}. Duas formas de treinamento sdo testadas. A
primeira RN-RBF, denominada RN-RBF(KM), tem o aprendizado realizado em duas etapas:
1) ajuste dos centros via algoritmo k-médias e ajuste das varidncias via método n-neighboor
(os valores de varidncias sdo multiplicados por um fator de 1,5); e ii) determinagdo dos
pesos através do algoritmo da pseudo-inversa. A segunda RN-RBF é treinada através do
algoritmo dos minimos quadrados ortogonal (RN-RBF(OLS)). O nimero maximo de
neur6nios adotado para a camada intermedidria da RN-RBF(OLS) é 12.

Na figura 8.15 ¢ apresentada uma analise comparativa da identificagdo do PBH via
RN-RBF(KM). Nota-se que o melhor compromisso entre a precisdo da identificagdo e a
complexidade ¢ obtido pela escolha de 4 fungdes Gaussianas, na camada oculta. A escolha
de apenas 2 Gaussianas apresenta um valor de R?, < 0,870, este um valor inadequado. No
caso de 6 e 8 fungdes Gaussianas, na camada oculta da RN-RBF(KM) é obtido um valor de

R?, similar ao obtido com apenas 4 fungdes Gaussianas.

u ISE, (fase de estimagéc) 'R:l! (fase de estimagdo)
058, (ase de validagio) 8 R (fase de validagio)
1007 } (80
90
80 095
70
m__ 60 ”n“" 09
%) ﬁ 0385
20 08
2 0.75
10
0 e 07
Gaussianas na camada oculta Gaussianas na camada oculta

Figura 8.15. Analise comparativa de identificacdo do PBH via RN-RBF(KM).
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A RN-RBF(OLS) apresenta melhor configuragdo com 6 neurdnios na camada
intermediaria. A tabela 8.5 e a figura 8.13 mostram os resultados de identificagdo do PBH
via RN-RBF(KM), com 4 Gaussianas, € RN-RBF(OLS).

Tabela 8.5. Resultados da identificagdo do PBH via RBF(KM) e RN-RBF(OLS).

RN-RBF fase de estimagdo fase de validagdo
(amostra 1 a 1000) |(amostra 1001 a 1500)

M R, SSE, R, SSE,

RN-RBF(KM) | 0,981 | 12,030 | 0,980 2,420
RN-RBF(OLS) | 0984 | 11,737 | 0974 2,474

fase de astimagao faas da validagio fase de estimagho fase de validagio
-] T - T
6 — —
RN-RBF (KM) RN-RBF(OLS)

5
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— - iy M —
4 astimagao | 0.7 0,002 0,107 i’ eotimagho | 1,045 | 1.3682103) 0,108
""" 5 | [atsegte | 027 0,009 0,068 3 | [Saidagie | 0266 | 00800 0,142
0 z o : :
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Figura 8.16. Resultado de identificagdo do PBH via RN-RBF(KM) e RN-RBF(OLS).

8.12.1.4 Andlise dos resultados para o estudo de caso 1

As metodologias da /C apresentaram resultados promissores da identificagdo, em
malha fechada, do PBH. Isto pode ser verificado, no exemplo apresentado na figura 8.17,
onde é apresentada a andlise de autocorrelagdo e correlagdo cruzada, para o caso do
modelo matematico ARMAX, obtido via EE(1). As outras metodologias da J/C apresentaram
resultados similares, mas nio sdo apresentados devido a quantidade de graficos obtidos com
estes testes. Através destes testes observa-se a necessidade de incluir-se termos de gk-1)

como entradas do modelo.
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Figura 8.17. Andlise de autocorrelagio e correlagio cruzada.

Um aspecto relevante na identificagdo com RN-MLP é a possibilidade da ocorréncia
de sobretreinamento. O procedimento para o tratamento deste problema, descrito no
capitulo 4, foi utilizado nos algoritmos heuristicos e de 2* ordem. Neste caso, a cada época
o conjunto de dados de validagdo era analisado pela RN-MLP. Os pesos da RN-MLP s#o
salvos (para posterior utilizagdo, se necessaria, quando da ocorréhcia de sobretreinamento),
quando duas condigles sdo satisfeitas:

(1) na fase de estimagdo e validag@o satisfazem a inequagdo: R? > 0,900;
(1i) o valor de validagdo obtido ¢ melhor que o valor obtido previamente.
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A ocorréncia de sobretreinamento ndo foi observada durante as 200 épocas
estipuladas para o treinamento das RN-MLP. Entretanto, testes posteriores mostraram a
ocorréncia de sobretreinamento quando o procedimento de treinamento é realizado para um
numero maior de épocas. Um exemplo, € o treinamento da RN-MLP(Quickprop) para 600
épocas. De acordo com a figura 8.18(a), a partir da época 440, o valor de R*,, para a fase
de validagdo, ndo foi melhorado até a época 600. Conseqiientemente, a RN-MLP
(Quickprop), ap6s a realizagdo de 600 épocas, apresenta 6tima capacidade de interpolagdo,
contudo, possui pobre capacidade de generalizagio, devido ao sobretreinamento, conforme

ilustrado pela figura 8.18(b).

fase de estimagio fase de validagio
0.9865 T T T T T & s
osos| PGt ]
0863+ — Rf (valida¢lc) melhor valor até o époc\] i 5}
0962+

0961 |
W 096
0.959

0.958
0957 | exzo, ¥, - ;l méximo médio | dasvio padric
1M —
0956 - 71| [ovtmecto | 11es | aow o111
0955 ) X X . . ) X T validagio 0,391 0,005 0,139
: 0 r T
200 250 350 409 450 500 550 600 o 500 1000 1500
épocas amostras
(@ )

Figura 8.18. Exemplo da ocorréncia de sobretreinamento em RN-MLP.

8.12.2 Estudo de caso 2: Identificacio de um manipulador robético

As equagdes dindmicas do robd sdo um conjunto de equagdes diferenciais acopladas
contendo termos, tais como: inércia variante, torque centrifugo e Coriolis, termos de
carregamento e gravidade. O movimento do efetuador final em uma trajetéria particular
com determinada velocidade requer um conjunto complexo de fungdes de torque para
serem aplicadas aos atuadores nas juntas do manipulador robotico. A seguir, apresenta-se a
descri¢do do modelo matematico do rob6.

O modelo do manipulador usualmente considera o vetor de representagdo da
dindmica de um manipulador robotico de n-graus de liberdade (neste caso, n=2) regido pela

equacgio:
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M(8)8+C(6,6)0+G(6) =1 | (8.19)

onde M(9) € R™ ¢ a matriz de inércia do sistema definida positiva, C(6 #) € R™ é um
vetor que representa os efeitos do torque centrifugo e de Coriolis, G(8) € R™ é o vetor
relativo ao efeito dos torques gravitacionais, e 7 € %' é o vetor do torque da(s) junta(s).
Os sinais 8, @, 6 sdo a posigdo angular, velocidade e aceleragio da(s) junta(s). O modelo
dindmico para o manipulador robodtico de dois graus de liberdade utilizado, conforme

apresentado na figura 8.19, é dado por (CRAIG, 1986):

Figura 8.19.  Representagéo do manipulador robético com dois graus de liberdade.

(3] =m2122(01 +52)+m2111202(2é1_+52)+ (ml +m2)112551 -m21112S2922
—2myly155266, +mylageyy +(my +my Jhigey

(8.20)

73 = malylycoby + mylylys26F + molygeyy +mal2 (6, + 6;) (8.21)

onde s,=sen(6), s,=sen(6,), c,=cos (6,), c,=cos(6), e c,,=cos(6,+6,). Os subscritos 1 e 2
denotam os pardmetros das juntas 1 e 2, respectivainente. Os parametros adotados nas
simulagdes sdo comprimentos — /,=0,8 m e /,=0,4 m, massas — m,=m,=0,1 kg, e
acelerag@o da gravidade de g=9,81 m/s? (MITAL & CHIN, 1995). As restrigdes impostas
aos torques 7 € % sdo [-1000; 1000] Nm.

O periodo de amostragem é 7.=10 mseg e o tempo de Simulagﬁo ¢ de 20 seg (2000

amostras). Define-se 64, 94,-, 9,1, como os valores de posi¢do angular, velocidade e
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aceleragdo desejados para a junta robotica. Os vetores dos erros de posigdo, velocidade e

aceleragdo sdo dados por

qk) = 6,k) -6 k), ondej e N/j={1,2} (8.22)
g% = 8,00 -8.,(k), ondej € &/j={1,2} (8.23)

A dindmica do robd é simulada pelo método Runge-Kutta de 4* ordem. Os torques e
as saidas de posigo e velocidade das juntas 1 e 2 do processo sdo apresentadas na figura
8.20. A obtengdo dos dados é realizada pela utilizagéo de dois controladores PID muitiloop
em malha fechada no controle do manipulador robético. As trajetérias estipuladas para
coleta dos dados foram baseadas nos estudos de BEHERA et al. (1996). Observagdo
relevante € que os torques de entrada, utilizados nas simulagSes (figura 8.20), podem
ocasionar desgaste dos atuadores em manipulador robéticos reais.

Os dados utilizados na fase de identificagio sdo constituidos das amostras 1 a 1600,
enquanto as amostras 1601 a 2000 sdo utilizadas na fase de validagdo do modelo

matematico.
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Figura 8.20. Torques e as saidas de posig¢do e velocidade do manipulador robético.

8.12.2.1 Identifica¢iio do manipulador robético

O esquema de identificacio, em malha fechada, da dindmica do manipulador
robdtico é realizado com as seguintes metodologias da IC:
(1) RN-MLP(Quickprop),

(i) RN-MLP(SCG);
(iii) RN-MLP(ON);
(iv) RN-RBF(KM),
(v) RN-RBF(OLS);
(vi) SHSNRN(TSK); e
(vi)) SHRNAE. -

O algoritmos inteligentes dos itens (i) a (viii) possuem 6 entradas {8 ,(k-1), 8.(k-1),
6,(k-1), 0,(k-1), 1i(k-1), (k-1)} e 4 saidas {6 ,(k), 6,(k), 6.(k), 0:(0)}.

O algoritmos inteligentes dos itens (i) a (viii) possuem 6 neurdnios, na camada de
entrada, {6,(k-1), 8,(k-1), 8.(k-1), 8,(k-1), 7(k-1), 5(k-1)} e 4 neurdnios na camada de
saida, {6 (), 6:(k), 8,(k), 6:(0)}.

As RN-MLP(Quickprop), RN-MLP(SCG) e RN-MLP(QN) sdo projetadas para
possuirem 8 neurdnios, na camada oculta, com fun¢io de ativagio regidas por tangentes
hiperbdlicas, e coeficientes de aprendizado e momento de 0,005 e 0,001, respectivamente.
Quanto as RN-RBF(KM), esta apresenta 8 fungGes Gaussianas na camada intermediaria. A
RN-RBF(OLS) pode apresentar no maximo 20 fungdes Gaussianas, na camada

intermediaria, durante o ciclo de otimizagdo através do OLS.
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Os sistemas hibridos inteligentes abordados sdo: SHSNRN(TSK) e SHRNAE. O
SHSNRN(TSK) utiliza treinamento das premissas realizado através do método do gradiente
descendente, enquanto para o aprendizado dos conseqientes ¢ utilizado o MQR. O
SNRHAE constitui-se de um algoritmo para aprimorar o desempenho obtido pela RN-
RBF(KM) com 8 fungbes Gaussianas, na camada intermediaria, através do ajuste das
varidncias das Gaussianas por um AE do tipo (1,29)-EEMC. O ciclo evolutivo é de 50
geragdes e o primeiro individuo da populago (inicial) constitui-se de valores obtidos com o

método KM. Os resultados com diversos algoritmos inteligentes, em identificagdo em malha

fechada do manipulador roboético, sdo apresentados nas figuras 8.21 a 8.27.
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Figura 8.21. Posigdes e velocidades estimadas do robd via RN-MLP(Quickprop).
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Figura 8.22. PosicGes e velocidades estimadas do robd via RN-MLP(SGC).
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Figura 8.23. Posigdes e velocidades estimadas do robd via RN-MLP(ON).
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Figura 8.24. PosigGes e velocidades estimadas do robd via RN-RBF(KM).
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Figura 8.25. Posigoes e velocidades estimadas do rob6 via RN-RBFj (OL'S).
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Figura 8.26. Posi¢des e velocidades estimadas do robd via SHSNRN(TSK).
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Figura 8.27. Posigdes e velocidades estimadas do robd via SHRNAE.
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Da andlise dos resultados conclui-se que as RN-MLP(Quickprop), RN-MLP(SGC) e
RN-MLP(QON) apresentam excelentes resultados com a identificagdo de trés (das quatro)
saidas do manipulador robético, {8 ,(k), 6,(k), 6,(k)}, com valores de R?, proximos de 1.
Entretanto, os resultados para a saida de velocidade, 0,(k), os resultados ndo sdo
adequados com valores de 0,688 < R? < 0,782 (fase de estimagdo) e 0,605 < R?* < 0,702
(fase de validagdo). As RN-RBF(KM) e RN-RBF(OLS) apresentam resultados adequados
para todas as saidas de posigdes e velocidades do manipulador robético. Nota-se pelas
figuras 8.24 e 8.25, que os valores de R?, estdo muito proximos da unidade. A configuracio
final da RN-RBF(OLS) para os resultados apresentados ¢ com 8 fungdes Gaussianas, na
camada intermediaria. Os resultados com as técnicas hibridas, SHSNRN(TSK) e SHRNAE,
apresentam desempenho similar aos obtidos pelas RN-RBF(KM) e RN-RBF(OLS). Quanto a
otimizagdo, o comportamento das RNs-RBF e algoritmos hibridos inteligentes apresentam
aprendizado rapido e maior precisdo que as RNs-MLP.

A literatura tem mencionado a relevancia de RN-RBF em aplicagdes de identificagio
de sistemas e robotica devido a rapidez do treinamento e a precisdo apresentada (GOTO et
al., 1996, BEHERA et al., 1996). Outra caracteristica a ser enfatizada é o mapeamento
local realizado pelas RN-RBF(KM), RN-RBF(OLS) e SHRNAE, enquanto as RN-MLP
apresentam mapeamento global sdo treinadas por otimiza¢do ndo-linear. Em estudos
futuros, os resultados de 8,(k) devem ser analisados em detalhes visando a melhoria do
desempenho das RNs-MLP. O projeto e precisdo dos modelos obtidos pelas RNs-MLP pode
ser aprimorado com a inser¢éio de mais uma camada oculta, com a desvantagem de um

custo computacional acentuado para o treinamento.
8.13. Identificacio em malha aberta
8.13.1 Estudo de caso 1: Identificagio de um processo MIMO nio-linear
Supde-se que um processo seja descrito por um sistema ndo-linear MIMO

desconhecido, descrito pelas seguintes equagbes (NARENDRA & MUKHOPADHYAY,
1993):
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RDuy(k
x(k +1) = 0.9x, (k)sin[x, (k)] + [2 +15 E%}ul k) +
[xl () + 228 }uz *)
1+ Xﬁ

k
X(k+1)=x3 (k)|:1 + sin[4x3 (k)] + %j‘

x3(k+1) = [3 +sinf2x (k)]]u2 (k)

(k) = xy(k); Y2 (k) = xp(k)

(8.24)

(8.25)

(8.26)

(8.27)

O sinal utilizado para excitar as ndo-linearidades do processo, sob a regido de

interesse, ¢ gerado pela composi¢do de entradas aleatorias com distribuicdo uniforme e

sinais de resposta ao degrau, onde u;(k), u,(k) € [-0.8,0.8]. Os conjuntos de dados gerados

sd30 das amostras 1 a 1000, para a fase de estimagio, e amostras 1001 a 1500, para serem
empregadas na fase de validag@o, apresentados na figura 8.28 (COELHO & COELHO,
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Figura 8.28. Dados de entrada e saida do processo MIMO n3o-linear.
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Os algoritmos de identificagio analisados sdo os mesmos do caso do manipulador
robdtico. A diferenga é que, neste estudo de caso, os algoritmos inteligentes sdo
configurados com 4 entradas {y,(k-1), y2(k-1), ui(k-1), u,(k-1)} e 2 saidas {y,(k), y:(k)}.

As RN-MLP(Quickprop), RN-MLP(SCG) e RN-MLP(QN) sdo projetadas com 4
neurdnios, na camada oculta, e coeficientes de aprendizado e momento de 0,01 e 0,001,
respectivamente. Quanto as RN-RBF(KM), estas apresentam 4 fungdes Gaussianas, na
camada intermediaria. A RN-RBF(OLS) pode apresentar no maximo 12 fungées Gaussianas,
na camada intermediaria.

O SHSNRN(TSK), de forma similar ao caso do manipulador robético, utiliza também
treinamento das premissas realizado através do método do gradiente descendente, e dos
conseqiientes via MOR. O SNRHAE coustitui-se de um algoritmo para aprimorar o
desempenho obtido pela RN-RBF(KM) com 4 fungdes Gaussianas e utilizando (1,29)-
EEMC. Na tabela 8.5 sdo apresentados os resultados na identificagdio, em malha aberta, do
processo MIMO ndo-linear.

Tabela 8.6. Resultados da identificagdo do processo MIMO via IC.

IC fase de estimacdo fase de validagio
(amostra 1 a 1000) |(amostra 1001 a 1500)

critério ) )
% R 1 SSE i R 1 SSE 1

RN-MLP(Quickprop){ 0,779 | 1236,403 | 0,350 | 3228,027

RN-MLP(SCG) 0,876 |1036462| 0,400 | 3110428
RN-MLP(ON) 0,930 | 381,909 | 0,905 | 470,168
RN-RBF(KM) 0,999 6,123 0,997 | 15229
RN-RBF(OLS) 1,000 0,145 1,000 0,046
SHSNRN(TSK) 0,999 3,107 0,999 4215
SHRNAE 1,000 0,161 1,000 0,060

critério 2 "
m R, SSE, R, SSE,

RN-MLP(Quickprop)l 0622 | 846462 | 0,677 | 714,528

RN-MLP(SCG) 0681 | 804,504 | 0,690 | 702,052
RN-MLP(ON) 0,600 | 893364 | 0,625 | 828726
RN-RBF(KM) 0,999 4,068 0,999 | 2.093
RN-RBF(OLS) 0,999 1,098 0,999 0,492
SHSNRN(TSK) 0,999 3,727 0,999 2,002

SHRNAE 0,999 2,130 0,999 1,332
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Nas figuras 8.29 a 8.35, os resultados obtidos com os algoritmos inteligentes

apresentados (tabela 8.6), em identificagdo do processo MIMO séo ilustrados.

fase de estimagio

faze de validagio

RN-MLP(Quickprop)

fase de estimagio

fove de validagio

RN-MLP(rickprop)

e, y, - 7 | méximo thédio] desvio o} decvio padilio
161 TN | aimacte | T7es [osis] 052 ectimagho | 4514 |06 | 065 "
""" #1 |[Salidagto [10.765 | 1.562] 3409 Veidegio | 5421 | 0872] _ 0E0 L)
20 z
o 500 1000 1500 0 500 1000
amostras amostras

Figura 8.29. Resultados de identificagdo do processo MIMO via RN-MLP(Quickprop).

fage de estimagio fase de validagio Fase de estimago fase de validagido
20 L s 8 T
RMMLP(SCG) RN-MLP(SCG)
151 6}
10k 4t
5t 2 L
o o
X s
5} -2
10}F - 4F
&m0, ¥, - 7| mézimo hiédio| desviolbadsia ero, - 3| mézimo | médio| desvio padrio
-_ ) ] —_—
151 71 (imageo | 7788 Jogis] os% I [rtmagse | 4514 |06aa]  Des 72 3.
""" 71 |[validagle [10.725 1,462 1,950 velidagio | 5,403 | 0,853 0,703 T2
20 T —
500 1000 1500 0 1000 1500
amo: amostras

Figura 8.30. Resultados de identificagdo do processo MIMO via RN-MLP(SCG).

fase de estimagio

fase de validagio

fase de estimagio

fase de validagio

[&a-2L2 )

o, 7, - 3, mésima | bédio] deevio padio etro, y, - o miximo | médio] deavio pachido
16F] T 71 |[Seimaghs | A5G | 0337|0018 5| [ceumegho | 502 [ONE]  Dels Y2
------ Py |[Fenasgio | 586 | 0577 oJ8 veiidagio | 5786|095l | 0870 o2
20 - >
(] 500 1000 1500 (i 1600
amostras amostras

Figura 8.31. Resultados de identificag@o do processo MIMO via RN-MLP(QN).
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Figura 8.32. Resultados de identificagdo do processo MIMO via RN-RBF(KM).

fase de estimagio
20 T L

fese de validagio fave de estimagdo

8 T

fase de velidagio

RN-RBF(OLS)
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Figura 8.33. Resultados de identificagdo do processo MIMO via RN-RBF(OLS).

fase de estimagio fase de validagdo fase de estimagio fase de validagdo
20 T 8 N T
SHSNRN(TSK) SHSNRN(TSK)
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Figura 8.34. Resultados de identificacdo do processo MIMO via SHSNRN(TSK).
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faso de estimacio fase de validagdo fase de estimagdo fase de validagio
) . 8 , La—
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Figura 8.35. Resultados de identificacdo do processo MIMO via SHRNAE.

A partir da analise dos resultados obtidos pode-se concluir, de forma similar ao
estudo de caso 2 da identificagio do manipulador robético que as RN-RBF(KM) e RN-
RBF(OLS) tiveram desempenho adequado na tarefa de identificagdo. Resultados similares e
também promissores sdo obtidos com o SHSNRN(TSK) e o SHRNAE, tanto na fase de
estimagio quanto validagio. Entretanto, as RNs-MLP ndo apresentam resultados tdo
precisos, apesar que este fator pode ser aprimorado (conforme mencionado anteriormente

para o estudo de caso 2, do manipulador robético).

8.14 Conclusio do capitulo

Neste capitulo foram apresentados aspectos relativos a identificagdo de processos,
tais como: tipos de modelos, sinais de excitagdo, selecdo de estrutura e ordem, critérios de
desempenho e procedimentos de estimagéo e validagdo. |

As aplicagSes abordadas pelas metodologias de IC foram: a identificagio MISO de
um processo experimental denominado balango horizontal, a identificacio MIMO, em malha
fechada, de um manipulador robético com dois graus de liberdade, e a identificagdo de
processo ndo-linear com duas entradas e duas saidas. Os algoritmos foram configurados
adotando-se formulagdes de ordem reduzida para as entradas do processo. Existem varias
razdes para manter a ordem do modelo tdo baixa quanto possivel e os critérios de
informagdo podem ser introduzidos para combinar a necessidade de adequagdo com o

principio da redugdo de dados e o principio da parciménia.
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Quanto a identificagio do PBH, todos os algoritmos apresentaram desempenho
adequado. Um estudo comparativo entre AEs e AEs hibridos com S4 foram apresentados,
mostrando a vantagem da utilizagio de um método de otimizagdo para buscas locais. A
funcionalidade do SN-MLFE foi tratada mostrando a necessidade de um projeto apropriado
que vise a satisfagdo de dois compromissos conflitantes, a precisio e a complexidade
computacional. Em outra se¢do, um estudo comparativo de RNs-MLP mostra a importancia
da escolha do método de treinamento nestes tipos de RNs e apresenta uma forma de
verificagdo do problema de sobretreinamento. As RNs-RBF também foram analisadas em
identificagdo do PBH com a obtengio de excelentes resultados com treinamento rapido. ‘

Quanto a identificagdo do manipulador robético e um processo MIMO néo-linear,
foram tratadas algumas configuragdes de RNs-MLP e RN-RBF, além de dois SHIs
combinando RNs, SNs e AEs. A partir dos resultados obtidos nota-se a potencialidade das
metodologias da /C utilizadas na identificacdo de processos multivariaveis.

Os AEs sdo ferramentas de otimizagdo facilmente modificaveis e servem ao
tratamento dos mais diversos problemas em identificagio multivaridvel, tais como:
determinagio de ordem do modelo, selegdo da estrutura do modelo, detecgdo de atraso de
transporte ndo-unitario e sintonia de parametros de modelos matematicos. Entretanto, deve
ser enfatizado que os AEs constituem-se de metodologias mais adequadas ao tratamento de
problemas de identificacdo off-line, devido a4 complexidade computacional necesséria a
obtencdo de uma solugdo viavel em identificagdo multivariavel.

Algumas alternativas possiveis existem, visando-se minimizar estes problemas e
possibilitar algumas aplicagdes de identificagdo on-line relevantes em aplicagées de controle
adaptativo e preditivo. Uma delas ¢ a configuragdo hierarquica do algoritmo de
identificagdo, onde em uma nivel superior se encontra um AF que serve para estimar a
estrutura do modelo e o atraso de transporte do processo € em um nivel inferior um
algoritmo do tipo MQOR para estimar os pardmetros da estrutura obtida através do AE.

Os SNs sdo metodologias com caracteristica promissoras ao tratamento de
processos ndo-lineares multivaridveis, que apresentam incertezas e/ou acoplamentos entre
as varidveis. Muitas das abordagens dos SNs, tais como os modelos interpolativos e
relacionais (nfo analisados nesta tese), sd0 aproximadores universais de fungdes e esta é

uma caracteristica desejada de uma metodologia de identificagio eficiente. Outra vantagem
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dos SNs ¢ a facilidade de entendimento e a simplicidade de implementagdo de algoritmos
para identificagdo de processos.

Entretanto, os modelos de SNs interpolativos e relacionais sdo modelos caixa-cinza,
de onde pode-se analisar claramente apenas alguns pardmetros do modelo. Outra
dificuldade comum aos SNs e RNs é o tratamento de processos com dindmica variante no
tempo. Neste caso, necessita-se da configuracdo de alguma metodologia adaptativa baseada
em algoritmos do tipo MOR para modificar a estrutura do modelo de forma a adequar-se a
dindmica do processo. O MQOR é um algoritmo apropriado ao ajuste dos parametros de SNs
de Takagi-Sugeno-Kang e a RN-RBF, pois estas técnicas requerem um problema de
estimagio que ¢é linear nos pardmetros (conseqiientes do SN e pesos da camada
intermediaria para a saida da RN-RBF, respectivamente).

Sob outra visdo, a configuragdo de algoritmos adaptativos em RN-MLP é uma tarefa
complexa, pois é necessario um algoritmo de otimizagdo n3o-linear para o treinamento. O
motivo principal € a complexidade computacional demandada por métodos de treihamento
(otimizag#o) ndo-lineares, em aplicagdes em tempo real, é muitas vezes proibitivo.

Outra consideragdo importante no projeto de SNs e RNs para identificagdo é a
necessidade de configurar-se metodologias de projeto que evitem a sobre-parametrizago
~ dos modelos inteligentes e que amenizem a falta de uma metodologia para a selegdo de
estrutura do modelo. A sobre-parametrizagdo pode resultar em aprendizado lento e pobre
na aproximagio do processo multivarigvel.

As RNs tem sido utilizadas extensivamente de uma forma ou outra para o propdsito
de identificagdo de processos ndo-lineares. Muitas configuragdes de RNs sdo adequadas no
tratamento de processos multivariaveis. Estas RNs podem aproximar mapeamentos nio-
lineares complexos com comportamento ndo-linear e/ou acoplamentos (sem a necessidade
do célculo da matriz interactor), aprender e adaptar dindmicas de sistemas com incertezas
devido as conexdes dos neurdnios e fungdes de ativagdo ndo-lineares. A RN-RBF é ftil para
a identificacdo de processos multivaridveis, particularmente para processos que tem pontos
de operacdo tipicos, pois estas RNs mapeiam aproximag¢des locais. O aprendizado da RN-
RBF ¢ particularmente simples e rapido em relagdo a RN-MLP. Os principais beneficios da
utilizagdo de técnicas de aproximacgio local sdo o rapido aprendizado e a sensibilidade

reduzida a ordem de apresentacdo dos dados de treinamento.
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A estrutura da RN-RBF oferece uma estrutura mais propicia a analise de estabilidade
e possibilita a adogéo de configuragSes adaptativas para propésitos de controle adaptativo e
preditivo. Um aspecto negativo da RN-RBF é a de que podem sofrer da “maldigdo” da
dimensionalidade, pois quando a dimensio do vetor de entrada é aumentada a
dimensionalidade dos centros das fungdes de base tem, geralmente, aumento exponencial
para representar o processo multivaridvel adequadamente. A adigdo de centros pode
também ser requerida para tratar com o aumento da complexidade causada por dimensdes
de entrada adicionais. Muitas das caracteristicas da RN-MLP s&o comuns a RN-GMDH e
RN-PREM. Um aspecto a ser enfatizado é que estas estruturas s3o aproximadores globais.
A desvantagem das RN-MLP é a de constituirem modelos caixa-preta e apresentarem
treinamento lento para aplica¢des de identificagdo multivariavel.

Uma dificuldade na configuragio de RNs para aplicagdes de identificagdo sdo
aspectos relativos ao dominio temporal. Se a ordem de um sistema é conhecida, a utilizagio
do método tapped-delay-line permite a um sistema dindmico ser modelado com uma RN
estatica. Entretanto, quando a ordem é desconhecida, muitas aplicagdes podem levar o
projetista a adotar um nimero elevado de entradas. Tal procedimento pode levar a modelos
ineficientes devido ao grande numero de entradas necessario. Outra dificuldade na
configuragdo de uma RN é quando o processo apresenta um atraso de transporte ndo-
unitario (valor grande). Algumas altemativas poderiam ser a combinagio de algum
algoritmo de estimagéo de atraso de transporte, do tipo preditor de Smith (MATAUSEK &
MICIC, 1999), a uma RN.



Capitulo 9

APLICACOES EM CONTROLE DE PROCESSOS MULTIVARIAVEIS

9.1 Introdugio

Neste capitulo diversas metodologias inteligentes, preditivas e de estrutura variavel
sdo configuradas e aplicadas em controle de processos multivaridveis ndo-lineares. Os
estudos em controle multivariavel sdo realizados no controle de um manipulador robético,
este utilizado em identifica¢do néo-linear no capitulo 8. As metodologias utilizadas sdo:

(1) controle PD e PID em configuragbes multiloop e acoplada, com sintonia através de
AEs e AEs combinados a S4;

(i1) configuragdes de controle PID nebuloso;

(i11) um esquema de controle neural;

(iv) SHIs com abordagens evolutivas, nebulosas e neurais combinadas;

(v) GPC adaptativo e combinado a IC;

(vi) projeto de QSMC combinado a controle GMYV,

9.2 Controle de um manipulador robético com dois graus de liberdade

“As equagdes que regem o manipulador robético foram apresentadas no capitulo 8.
As simulagdes da dindmica do robé sdo resolvidas pelo método de Runge-Kutta de 4°
ordem e a os controladores implementados visam satisfazer um polinémio de interpolagéo
regido por Splines de quinta ordem (CRAIG, 1986).

As posigdes e velocidades iniciais (k=0) das juntas s@o: 8 ,(k) = ,(k) = O rad, e
8 .(k) = 6,(k) = 0 rad/s. A andlise do comportamento servo visa verificar a capacidade do
seguimento das trajetérias de posi¢do e velocidade pelos controladores. O objetivo, neste
caso, ¢ a obtencdo dos valores de posigdo 0 Wk)=1rade 9(k)=2rad (k=2 s), e 0 ,(k) =
0.5 rad e 6,(k) = 4 rad (k=4 s), visando seguir as trajetorias estipuladas.

Os valores para a velocidade iniciais (0 e 2,01 s) e finais (2 e 4 s) sdo, para ambos

as juntas, ¢ de 0.(k) = [92(k) = 0 rad/s. Os valores de massa e comprimentos de elos sdo os
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mesmos do capitulo 8, isto €, comprimentos — 5,=0,8 m e ,=0,4 m, e massas —
m,=m,=0,1 kg. O periodo de amostragem é 7,=10 ms.

A anilise do comportamento regulatorio visa verificar a robustez dos projetos e
controle para modificagdes paramétricas, ou seja, mudangas nos valores das massas e
comprimentos dos elos do manipulador robético. Neste caso, adota-se:

(1) de0.8al.2s:/,=0,8 m, ,=0,4 m, m;=0,05 e m,=0,3 kg,
(ii)) de2.3a2.4s:1,=1,3m, ,=0,6 mem,=m,=0,1 kg;
(ii1) de 2.7 a3.2 s: /,=0,6 m, ,,=0,3 m, m,=0,2 e m,=0,3 kg.

Os projetos de controle inteligentes tratados apresentam uma fase de sintonia
(comportamento servo) e uma fase de testes (comportamento regulatério), visando a
andlise de robustez dos controladores frente a incertezas de mudangas de massas e
comprimentos de elos diferentes dos utilizados na fase de sintonia dos controladores.

As abordagens adaptativas do GPC e controle de estrutura varidvel tém fase de
sintonia, através de procedimentos heuristicos de tentativa e erro dos parimetros de

projeto. A seguir sdo apresentados os projetos de controle e os respectivos resultados.

9.3 Projeto de controle PD e PID com sintonia via AEs

Os projetos de controle evolutivo visam a sintonia de controle PD e PID em
abordagens multiloop e acoplada. Os projetos sdo estruturados, na forma discreta no
tempo, em controle PD e PID multivariaveis. Novas propostas sdo apresentadas a lei de
controle pela inclusdo de termos acoplados, para melhorar a robustez e o desempenho dos
controladores, propostos em COELHO & COELHO (1998c). A fungdo de adequagdo a
otimizagdo dos AEs é regida pela equagfo;

__5 » 9.1
F_1+J ©1)

onde £ é um fator de escala e J € a fungdo custo utilizada nos experimentos para a
otimizagdo (comportamento servo) dos controladores evolutivos configurada em:

N 2 . 2
J= X/(q;(k))" +10(q (k)" ] 9.2)

1k=1

M

I,
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onde N é o numero de amostras. O projeto dos controladores PD e PID envoive a selegdo
de diversos parametros, o que usualmente é efetuado por métodos heuristicos de tentativa e
erro, motivando a utilizagio de AEs para sintonia adequada dos parimetros da lei de
controle. A seguir, sdo apresentados os projetos das leis de controle com pardmetros

sintonizados através de AEs.

9.3.1 Projeto PD multivariavel descentralizado

A forma de controle analégico do PD multivaridvel é dada por:

5(1) = Kpqi(t) + K.;4 (1), J=12 | (9.3)

onde K, ¢ o ganho proporcional da lei de controle. A discretizagdio da equagdo (9.3),

resulta na equagdo discreta do controlador dada por

K, ; K,
rj.(k)={Kp,J-+T’f}ej(k)— =50;(k=1)
s s 9.4)

v

Log (k=) j=12

K. +2vilg
- P,j+ T d,j( )+ ];

s

onde X,, e K,, sdo matrizes diagonais de ganhos relativos aos erros de posi¢io e

velocidade, respectivamente.

9.3.2 Projeto PID multivariavel descentralizado

A forma de controle analogico do PID multivariavel é dada por:

(1) = Kp,gi(t) + Kuyd,(0) + Ky [Lq 4, j=12 ©.5)

onde K,, é uma matriz diagonal positiva, relativa aos termos integrais da lei de controle
PID. A discretizagdo da equagio (9.5) providencia uma equagdo discreta do controlador
regida por
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Ag(k) = (Kp+0.5TKi)gik) -Kps-0.5TKiJgik-1) + Kojqitk) + Ki;gk-1), (9.6)
=12

. - (gd’j(k) —:d’j(k—l)) ) (ej(k) —Tej(k— 1))’ e ©

9.3.3 Projetos PD e PID multivariaveis centralizados

O engenheiro de controle pode optar em projetar cada malha de contrdle de forma a
tratar processos multivariaveis que apresentam acoplamentos. O ajuste dos pardmetros de
controle de uma malha afeta o desempenho de outra, e, algumas vezes, produz um
desempenho inadequado do projeto de controle.

Os controladores para robds industriais s3o projetados para cada junta baseados em
conceitos SISO, desconsiderando-se os efeitos dos acoplamentos de cada junta. Diversas
estratégias de controle tém sido invéstigadas para tratar com ndo-linearidades acentuadas e
acoplamentos na dinimica do robd (CRAIG, 1986).

Geralmente, a dindmica de robds manipuladores € descrita por equagles
diferenciais ndo-lineares de segunda ordem. Os termos de acoplamento representam a
interagdo entre as diversas variaveis comuns as malhas e dependem de pardmetros fisicos,
tais como carga, comprimento € peso dos elos. |

A seguir, apresenta-se uma forma especifica de controle PID e pode também ser
adicionada ao controle PD de forma similar. Esta estrutura de controle consiste da adigio
de termos acoplados relativos a erros de posi¢do e de velocidade, na lei de controle,
obtendo-se varias formulagdes de controle diferentes para o PID. Assim, na forma de
controle PID especificado pelas equagdes (9.4) e (9.6) sdo adicionados termos de

acoplamento dados por:

(1) controle PID com termos acoplados de posi¢do (PID-AP):

Ar(k)=(Kp1+ 0.5TK;1)q1(k) - Kp1-0.5T:K; )q1(k-1) + K1 ¢ 1(K) +
Ky191(k-1) + Kiga(k) (9.8)

An(k)=(K, 2+ 0.5TK;2)q:(k) - Kp,z-O.ST{Ki,z)qz(lc—l) + K24 2(k) + ©9)
99
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K, 2q2(k-1) + Kxq:1(k)

i1) controle PID com termos acoplados de velocidade (PID-AV):

Ani(k)=(Kp1 + 0.5T.K; )q1(k) - K,1-0.5T.K;1)q1(k-1) + K14 1(k) +
K141(k-1) + K3 G 2(k) (9.10)

At(k)=(Kp2 + 0.5T,K;2)q2(k) - Kp2-0.5T:K; 2)qa(k-1) + Ky, 2§ 2(k) +
K24 2(k-1) + Kaq (k) 9.11)

ii1) controle PID com termos acoplados de posigdo e velocidades (PID-APV):

An(k)=(Kp 1+ 0.5TK; Yq:1(k) - Kp1-0.5TK; Yg1(k-1) + K, 1 4 1(k) +
K, 141(k-1) + K1q2(k) + K3 G 2(k) (.12)

Ar(k)=(Kp 2+ 0.5T.K;2)q2(k) - Kp,2-0.5T:K;2)qa(k-1) + K24 2(k) +
Ky2q2(k-1) + Koqu(k) + Ka g 1(k) (9.13)

onde K1-K>, e K3-K4 sdo ganhos positivos relativos aos erros de posi¢do e velocidade,

respectivamente.

9.3.4 Resultados de controle

A sintonia de todos pardmetros X é realizada via AEs. No caso, do manipulador
robotico tém-se 4, 6, 8, 8 e 10 pardmetros a serem sintonizados para o PD, PID, PID-AP,
PID-A e PID-APYV, respectivamente. O intervalo de busca para K, € [0;600], K;, K; €
[0;100].
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Figura9.1. Esquemas de controle PD e PID com sintonia via AEs.

A andlise de convergéncia dos AEs (melhor individuo), apos 200 geragdes, é
apresentada na figura 9.2. O numero de experimentos realizados so 50, para cada AE. Nos
experimentos s3o utilizadas sementes iguais para o gerador de numeros aleatorios, para a
configuragio da populagéo inicial dos AEs, em cada experimento. O critério de parada do
ciclo evolutivo ¢ de 200 geragdes para uma populagdo de 30 individuos. A configuragdo

dos AEs utilizados sdo as seguintes:

(1) AG(1): representagdo de ponto flutuante, método de selegdo breeder, operador de
recombinagdo aritmética (p,=0,8), operador de mutagio ndo-uniforme (p,=0,1);

(ii) AG(2): abordagem de ajuste automatico das probabilidades de cruzamento e mutagio
(SRINIVAS & PATNAIK, 1994a);

(i11) AG(3): abordagem com probabilidade de mutagio varidvel (KIM ef al., 1997a);

(iv) AG(4): abordagem com operador de reprodugdo baseado em gradiente (PHAM &
JIN, 1995);

(v) AG(S): combinando abordagem com probabilidade de mutagéo variavel e operador de
reprodugdo baseado em gradiente;

(vi) AG(6): combinando abordagem com probabilidade de mutagio varidvel e ajuste
automatico das probabilidades de cruzamento e mutagio;

(vil)) AG(7): combina as abordagens do AG(3), AG(4) e AG(5),

(vii1) AG(8): representagdo candnica, método de selegdo breeder, operador de cruzamento
com um ponto de cruzamento (p.=0,8), operador de mutagio ndo-uniforme (p,=0,05);

(ix) AGSA(1): idem ao AG(4), mas utiliza S4 4 busca local;

(x) AGSA(2): idem a0 AG(7), contudo com SA4 a busca local;

(xi) EE(1): (5+25)-EE,

(xii) EE(2): (1+29)-EEMC,

(xiii) EESA(1): EE(5+25) com SA 4 busca local;

(xiv) EESA(2): (1+29)-EEMC com-SA 4 busca local;
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(xv) PE(1),
(xvi) PESA(1): PE com SA a busca local.
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Figura 9.2. Analise comparativa da sintonia via 4Es dos ganhos de controle PD e PID.

Nota-se pela andlise da figura 9.2, que os AGs tem melhores resultados pela
utilizagdo de ajuste automatico das probabilidades de cruzamento e mutagido, abordagem
com probabilidade de mutagdo variavel e pela utilizagdo do operador de reprodugio
baseado em gradiente.

Os AGSA e EESA apresentam resultados promissores, enfatizando-se o papel do

algoritmo S4 em busca locais, visando aprimorar os resultados obtidos com os AEs. Nota-
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se, também, nestes casos, que existe uma pequena diferenga entre os valores maximos e
minimos da fungdo objetivo. O paradigma (1+29)-EEMC apresenta excelentes resultados,
contudo, ndo teve aprimoramento do desempenho pela utilizagdo do S4.

Os AGs (com representacdo de ponto flutuante e candnico) em configuragdo
padrdo, a EE e a PE, atuando isoladamente, apresentam resultados inferiores, quanto a
capacidade de convergéncia que os métodos hibridos com S4.

Os AG(1), AG(8), EE(1) e PE(1) apresentam um comportamento de varidncia
acentuada em relagdo a média, com valores de maximo e minimo muito distantes. Outra
observagdo é que os valores dos percentis e medianas sdo também acentuados. A tabela 9.1
apresenta os ganhos dos melhores resultados em projeto de controle PD e PID com

sintonia via AESs.

Tabela 9.1. Parametros de sintonia via AEs para os projetos de controle PD e PID.

projeto AE Ko1 | Kp2 | Kin | Kip | Kan | Kan | K1 | K2 | K Ky
PD AG(8) 87,47 2,78 0,28 |124,16
PID (1+29)-EEMC |76,24{99,04| 3,54 |24,33|89,22| 0,23
PID-AP | (1+29)-EEMC [57,38|18,31| 5,48 (27,58(32,66| 0,08 | 4,95 | 0,02
PD-AV AGSA(1) |72,4899,61| 2,09 |29,85|20,47| 0,48 0,76 | 4,91
PD-APV | (1+29)-EEMC |56,34/53,34 5,46 |27,29|34,36| 0,08 | 4,83 | 0,03 [ 0,46 | 2,82

Nas figuras 9.3 e 9.4 sdo apresentadas uma analise comparativa da fungdo objetivo
e da variancia do controle dos melhores resultados na sintonia via AEs dos ganhos de

controle PD e PID, respectivamente.

g

W comportamento servo
[0 comportamento regulatdrio

233.85|

0=
PID PD PID-APPID-AV PID-APV

Figura 9.3. Andlise comparativa da fungéo objetivo, J, dos melhores resultados dos AEs
na sintonia dos ganhos de controle PD e PID.
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Figura 9.4. Anaélise comparativa da variancia do controle dos melhores resultados na
sintonia via AEs dos ganhos de controle PD e PID.

A andlise apresentada na figura 9.3 indica que o desempenho quanto a fungdo
objetivo é superior para os esquemas de controle PD, PID e PID-AV, com sintonia
evolutiva, em relagdo aos projetos PID-AP e PID-APV. O melhor resultado obtido é
através da (1+29)-EEMC, em projeto de controle PID-AV. Quanto a variadncia dos torques
em comportamento servo e regulatorio (figura 9.4), os projetos de controle apresentam
valores com diferengas pouco significativas. As figuras 9.5 a 9.14 ilustram os melhores
resultados de controle PD e PID via AEs, tanto para o comportamento servo (fase de
sintonia dos controladores), quanto para o regulatério (fase de testes da robustez dos

controladores).
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Figura 9.5. Controle PD do manipulador robético (comportamento servo) via AG(8).
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Figura 9.6. Controle PID do manipulador robdtico (comportamento servo) via (1+29)-
EEMC.
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Figura 9.7. Controle PID-AP do manipulador robético (comportamento servo) via (1+29)-

EEMC.
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Figura 9.8. Controle PID-AV do manipulador robdtico (comportamento servo) via
AGSA(1).
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Figura 9.9. Controle PID-APV do manipulador robdtico (comportamento servo) via
(1+29)-EEMC.
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Figura 9.10. Controle PD do manipulador robético (comportamento regulatorio) via
AG(B).
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Figura 9.11. Controle PID do manipulador robdtico (comportamento regulatorio) via
(1+29)-EEMC.
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Figura 9.12. Controle PID-AP do manipulador robético (comportamento regulatério) via
(1+29)-EEMC.
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Figura 9.13. Controle PID-AV do manipulador robético (comportamento regulatorio) via
AGSAQ1).
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Figura 9.14. Controle PID-APV do manipulador robético (comportamento regulatério)
via (1+29)-EEMC.
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Os controladores visando o comportamento servo (figuras 9.5 a 9.9), isto €, a fase
de sintonia dos controladores via AEs apresentam um desempenho adequado no controle
do manipulador roboético.

Quanto ao comportamento regulatério (figuras 9.10 a 9.14), é analisado o
desempenho dos controladores frente a mudangas de massa e do comprimento de elos.
Estas mudangas ndo sdo previstas na fase de sintonia. Os controladores PD e PID
apresentam desempenho adequado para o seguimento das trajetorias de posi¢do e
velocidade. Nota-se, também, que a agdo de controle apresenta comportamento com
pequenas oscilagdes.

Os resultados do controlador PID-AV apresentam seguimento das trajetdrias
adequado, entretanto, apresentam oscilagdo significativa quanto aos torques aplicados ao
robd. Os controladores PID-AP e PID-APV sdo pouco robustos a situagdes ndo previstas na
fase de sintonia, conforme observado pelas figuras 9.13 e 9.14, onde os resultados
apresentam comportamento oscilatorio.

Outros estudos de diferentes configuragdes AGs, EEs e EEMC, em sintonia de
controle PD e PID, aplicados a um manipulador robético sdo apresentados em COELHO
& COELHO (1998c, 2000b).

9.3.4 Projetos de controladores nebulosos, neurais e hibridos inteligentes

Alguns projetos de controladores nebulosos, neurais e hibridos inteligentes sdo
implementados. As configuragdes de projeto baseadas em SNs (figura 9.15) sdo as
seguintes: CLN-(PD+I), CLN-PI nebuloso + (D convencional), CLN-(PD+I) incremental e
CLN-(PD+PI).

Os controladores adotados tém configuragdo multiloop, onde cada controlador
apresenta 4 entradas (erros e variagdo dos erros de posi¢do e de velocidade das juntas) e 2
saidas (torques). O universo de discurso de cada variavel de entrada e de saida é dividido
em 5 termos lingiiisticos (grande negativo, pequeno negativo, zero, pequeno positivo,

grande positivo).
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Figura 9.15. Esquema de controle nebuloso multiloop.

O projeto de CLN(PD+I) também é utilizado em uma configuragdo de SHI, onde
uma (1+29)-EEMC ¢ utilizada para o ajuste dos fatores de escala das fungbes de
pertinéncia das varidveis de entrada e saida do CLN. O ciclo evolutivo para este SHI
utilizado é de 200 geragdes.

O projeto de controle neural tem a seguinte estrutura. Um controlador RN-RBF é
configurado via pseudo-inversa, baseado em modelo neural (emulador RN-RBF(KM)),
apresentado no capitulo 8. O controlador neural configurado é composto das entradas de
posi¢des e velocidades desejadas e obtidas, no instante k-1 (4 entradas com valores das
posigdes e 4 entradas com valores de velocidades), 8 fungdes Gaussianas na camada oculta
da RN-RBF controladora e 2 saidas (torques).

Outros projetos de controle via /C utilizados, nesta aplicagdo, sdo os SHIs. Um
controlador neural RN-RBF, com estrutura PID e otimizagdo dos centros e variancias das
fungdes Gaussianas (total de 8 fungdes Gaussianas), através de AGSA com operador de
reprodugdo, baseado em gradiente (PHAM & JIN, 1995), ¢ utilizado, conforme estrutura
apresentada na figura 9.16. O ciclo evolutivo € de 200 geragdes para uma populagdo de 30

individuos.
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Figura 9.16. Esquema de controle neural RN-RBF com otimizagdo através de AGSA.

Um projeto de SHI neuro-nebuloso-evolutivo também é configurado. O sistema
neuro-nebuloso constitui-se do modelo de 7SK (emulador), obtido em identificagdo do
manipulador roboético (capitulo 8). A otimizagdo do controlador, este composto por uma
RN-RBF, é realizada através de uma (1+29)-EEMC em 200 geragdes. Os resultados de

comportamento servo e regulatério dos controladores sdo ilustrados na figura 9.17.

% wvy B comportamento servo
0 :’o; O comportamento regulatério
&0 i s n? projeto
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0 1 2 3 &4 5 6 7 8 8| SHI neuro-nebuloso-evolutivo

Figura 9.17. Resultados de controle nebuloso, neural e hibrido inteligente.

Os CLNs apresentam resultados adequados para o comportamento servo. Quanto ao
comportamento regulatério, o CLN-(PD+I) ndo apresentou resultado apropriado, pois o
valor da fungdo objetivo excede bastante os valores dos outros trés CLN5.

O melhor resultado dos controladores nebulosos, quanto a0 comportamento servo
(J=33,19), é obtido pelo CLN-PI nebuloso + (D convencional). Entretanto, o melhor
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comportamento regulatério (J=34,41) dos projetos de controle nebuloso foi obtido ¢
através do CLN-(PD+I) incremental.

Uma observagfo relevante € que estas consideragdes s@o baseadas no funcional J,
equacdo (9.2), que considera somente os erros das trajetdrias de posi¢do e velocidade, ndo
sendo utilizada a variancia do sinal de torque aplicado ao manipulador robético.

As figuras 9.18 a 9.27 ilustram os melhores resultados de controle PD e PID

através de esquemas de controle baseados em paradigmas da IC.
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Figura 9.18. CLN-(PD+1) (comportamento servo).
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Figura 9.19. CLN-PI nebuloso + (D convencional) (comportamento servo).
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Figura 9.20.

CLN-(PD+1) incremental (comportamento servo).
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Figura 9.21. CLN-(PD+PI) (comportamento servo).
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Figura 9.22. Controle neural (comportamento servo).
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Figura 9.23. Controle através de SHI combinando CLN-(PD+1) incremental com ajuste
dos fatores de escala via EEMC (comportamento servo).
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Figura 9.24. Controle através de SHI neural com otimizagdo evolutiva (comportamento

Servo).
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Figura 9.25. Controle através de SHI com estrutura neuro-nebuloso-evolutiva

(comportamento servo).
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Figura 9.26. CLN-(PD+1I) do manipulador robético (comportamento regulatorio).
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Figura 9.27. CLN-PI nebuloso + (D convencional) (comportamento regulatorio).
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Figura 9.28. CLN-(PD+1) incremental (comportamento regulatorio).
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Figura 9.29. CLN-(PD+PI) (comportamento regulatorio).
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Figura 9.30. Controle neural (comportamento regulatério).
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Figura 9.31. Controle através de SHI combinando CLN-(PD+]) incremental com ajuste
dos fatores de escala via EEMC (comportamento regulatorio).
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Figura 9.32. Controle através de SHI neural com otimizag@o evolutiva (comportamento
regulatério).
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Figura 9.33. Controle através de SH/ com estrutura neuro-nebuloso-evolutiva

(comportamento regulatério).

Quanto ao comportamento servo (figuras 9.18 a 9.25), os projetos baseados em IC
apresentam o seguimento das trajetérias de posicdo e velocidade de forma apropriada,
exceto o CLN-(PD+I), que apresenta oscilagdes quanto aos torques aplicados, e,
consequentemente, na trajetoria de velocidade resultante.

Pela andlise do comportamento regulatério. (figuras 9.26 a 9.31), nota-se que a
maioria dos projetos sdo eficientes e apresentam robustez quando sujeitds a incertezas
paramétricas. Entretanto, os projetos de CLN-(PD+I) e CLN-(PD+PI) apresentam
oscilagbes excessivas do torque aplicado as juntas e no seguimento das trajetorias de
velocidade. O SHI neuro-nebuloso-evolutivo apresenta algumas pequenas oscilagdes no
seguimento de trajetéria da velocidade, 6. Quanto ao seguimento das trajetorias das

posi¢des todas as estruturas de projeto apresentam resultados promissores.
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9.5 Projetos de GPC e OSMC adaptativos e in_teligentes

Os projetos de GPC e QSMC, com abordagem adaptativa, através do algoritmo dos
MOQR objetivam o projeto baseado em modelos lineares acoplados. O modelo linear
acoplado n°1 (AGARWAL & SEBORG, 1987) consiste de um modelo matematico para as

posigdes e velocidades das duas juntas, onde:

O1(k +1)=ay0,(k)+ay0,(k —1)+as30,(k)+as0,(k —1)+ by (k)+byr,(k)

6, (k+1)=as(k)+agh (k—1)+a10,(k)+agh,(k—1)+bst (k) +bs7,(k)
O1(k+1)=a181(k)+agh (k—1)+agB(k)+apbs(k—1)+bsti(k)+bgr,(k)
02(k+1)=ay18)(k)+ a0, (k1) +a1360; (k) +ay402(k —1) + byr (k) +bgr (k)

O modelo linear acoplédo n2 (ALVAREZ et al., 1998) consiste de um modelo de

42 ordem para as posigdes e velocidades das duas juntas, onde:

01(k +1)=a10,(k)+ar0,(k-1)+as01(k —2)+as0,(k—3)+
asf,(k)+agby(k—1)+a70,(k—2)+agb,(k—3)+
byry(k) +byry(k=1) +b3z(k —2) +bari(k—3)+
bsto(k)+beTo(k—1)+by7(k—2)+bgT(k—3)

O, (k +1)=agBy(k)+ a0, (k —1)+ay,0,(k —2)+ay0;(k—3) +
a1302(k)+ay40,(k - 1) +a150,(k —2)+ ay66,(k - 3) +
boti(k)+bior1(k—1)+by71(k—2)+bp7i(k-3)+
b1372(k)+b1472(k —1)+bysta(k —2) + b7 (k- 3)

B1(k +1)=ay70,(k)+a1g8y(k—1) + aygd (k- 2)+axb)(k-3)+

a2102(k)+ a0 (k=1)+axnb;(k-2)+ayb,(k-3)+
byyri(k) +bigri(k—1) +bg71(k —2) + byt (k- 3)+
ba172(k)+byta(k—1)+by37a(k —2)+byy7a(k-3)
02(k +1)=azsby(k)+axb (k—1)+ a0 (k —2)+axgb(k-3)+
ay905 (k) +aspfy(k—1)+a310(k~2)+azb,(k-3)+
basti(k) +byt1(k —1) +by771(k —2) + byg7i(k—3)+
baota(k)+b30T2(k —1) +b3172(k —2) +b3p75(k - 3)

Os projetos de controle utilizados apresentam as seguintes configuragdes:

(1) GPC adaptativo tem pardmetros de projeto NU=1, NY=6 e I'= 0.1,
(i1)) OSMC adaptativo; e
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(ii1) os GPC baseados em modelos da IC, utilizam os modelos apresentados no capitulo 8
quando da identificagdo da dindmica do manipulador robético.

A figura 9.34 apresenta um resumo dos melhores resultados obtidos com os
controladores preditivos e de estrutura variavel aplicados ao controle de um manipulador

robético.

B comportamento servo
O comportamento regulaténio

projeto -

GPC adaptativo (modelo n®1)

GPC adaptativo (modelon22)

OSMC adaptativo (modelon®]1)

OSMC adaptativo (modelon©2)

GPC baseado em modelo TSK

GPC baseado em modelo RN-RBF{KM)

GPC baseado em modelo neuro-evolutivo-simplex

J
cLELBRBHUESY

Figura 9.34. Anadlise dos resultados de estruturas de GPC e QSMC.

Observa-se pela figura 3.34 que o GPC e o OSMC apresentam resultados melhores
com o modelo n*2 que o modelo n*1. Entretanto, 0 modelo n®2 tem um maior numero de
pardmetros a serem estimados e, consequentemente, maior complexidade computacional
ocasionada pela numero de operagdes do estimador dos MOR a cada amostra.

Os controladores preditivos baseados em IC apresentam resultados promissores,
tanto em comportamento servo quanto regulatério. Entretanto, o GPC baseado em RN-
RBF(KM) apresentou excelente resultado quanto ao comportamento servo, mas teve seu
desempenho degradado quanto ao comportamento regulatorio.

As figuras 9.35 ‘a 9.48 apresentam os resultados de controle para os testes de

comportamento servo e regulatorio.
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Figura 9.35. Comportamento servo do GPC adaptativo (modelo n®1).
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Figura 9.36. Comportamento servo GPC adaptativo (modelo n®2).
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Figura9.37. Comportamento servo do QSMC adaptativo (modelo n*1).
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Figura 9.38. Comportamento servo do QSMC GPC adaptativo (modelo n®2).
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Figura 9.39. Comportamento servo do GPC baseado em modelo 7SK. |
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Figura 9.40. Comportamento servo do GPC baseado em RN-RBF(KM).
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Figura9.41. Comportamento servo do GPC baseado em RN-RBF e otimizagio via PE e

método simplex.
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Figura 9.42. Comportamento regulatorio do GPC adaptativo (modelo n°1).
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Figura 9.43. Comportamento regulatério do GPC adaptativo (modelo n°2).
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Figura 9.44. Comportamento regulatorio do OQSMC (modelo n*1).
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Figura 9.45. Comportamento regulatério do OSMC adaptativo (modelo n22).
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Figura 9.46. Comportamento regulatério do GPC baseado em modelo TSK.
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Figura 9.47. Comportamento regulatorio do GPC baseado em RN-RBF(KM).
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Figura 9.48. Comportamento regulatério do GPC baseado em RN-RBF e otimizagdo via
PE e método simplex.
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Os resultados das figuras 9.35 a 9.48 mostram a eficiéncia dos controladores
preditivos ¢ QSMC. No entanto, o projeto do QSMC com modelo n*2 apresenta algumas
oscilagdes quanto ao torques aplicados.

Os controladores preditivos mostram eficiéncia no controle do manipulador
robético, quando este esta sujeito a variagSes paramétricas, onde a configuragio adaptativa
via estimador MQOR tem papel relevante. Contudo, deve ser enfatizado que em controle
adaptativo, o mecanismo de adaptagdo manipula variagdes paramétricas, contudo, em
projetos mais elaborados para o tratamento de incertezas ndo-estruturadas necessita-se

considerar aspectos de robustez no procedimento de controle.

9.6 Conclusio do capitulo

Neste capitulo foram tratados topicos relativos a aplicagdo de estratégias de
controle em um manipulador robotico. Foram realizados testes para a verificagdo de
comportamento servo e regulatorio dos projetos de controle inteligentes, preditivos e de
estrutura variavel.

Os resultados apresentados em controle multivaridvel mostraram que as técnicas de
controle analisadas sdo adequadas para o controle de um marﬁpulador robotico,
principalmente no seguimento de trajetorias de posi¢do. Quanto ao seguimento das
trajetorias de velocidade, nos testes de comportamento regulatorio, aigumas metodologias
apresentaram resultados inadequados.

Os estudos de convergéncia e analise dos resultados da sintonia através de AEs do
controle PD e PID, na forma multiloop e acoplada, demonstraram a eficiéncia dos AEs na
otimizagdo de projetos de controle. A nova proposta de controle na forma acoplada mostra-
se promissora para aplicagdes em controle de processos ndo-lineares € que apresentem
complexidades de acoplamentos entre as variaveis. Entretanto, os resultados desta
abordagem também podem ser aprimorados pela configurag@o de uma fung#o objetivo que
considere o torque e/ou a variagdo do torque.

Os AEs constituem-se de algoritmos de otimizagio de proposito geral e apresentam
simplicidade de adaptagio para as mais diversas classes de problemas de controle

multivariavel, tanto linear quanto ndo linear. As vantagens dos AEs sdo relacionadas a: (i)
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fratarem processos sujeitos a restrigdes; (ii) ndo necessitarem de informagio de derivadas
do critério; (ili) tratarem problemas multimodais e com multiplos objetivos, (iv)
permitirem a utilizagdo do conhecimento obtido a priori pelo projetista.

Entretanto, para obtengdo de um desempenho adequado da sintonia evolutiva de um
controlador, o projetista deve ter em mente aspectos essenciais, tais como: (i) a
especificagdo do desempenho desejado e formulagdo de uma fungio de aptiddo apropriada,
(i1) a técnica de projeto do controlador deve ser compativel com o desempenho desejadb e
o modelo do processo; (iii) presenga de um procedimento de validagdo do controlador
sintonizado via AEs; (vi) os AEs podem se beneficiar da utilizagdo de ambientes de
processamento paralelo. ‘

Entre as desvantagens dos AEs em aplicagdes de sintonia de controladores
multivariaveis deve-se mencionar: (i) os AEs n3o garantem a obtengdo de uma solugio
absolutamente 6tima; (ii) existe dificuldade de prever quantas geragdes sdo necessarias
para produzir um resultado satisfatério. Deve ser enfatizado, mais uma vez, que a maior
limitacdo dos AEs em aplicagdes de sintonia de controladores multivaridveis ¢ a
complexidade computacional, e conseqiientemente, dificuldade de projetai-se
controladores de forma on-line. Uma alternativa usual ¢ adotar-se os seguintes passos: (i)
identificar um modelo que represente adequadamente o p'rocesso real, (ii) sintonizar os
pardmetros do controlador utilizando o modelo que representa o processo real, e finalmente
(iii) validar os parametros do controlador obtidos via AEs no processo real.

As configuragGes de controle PID nebulosos analisados apresentaram resultados de
controle aceitaveis. Entretanto, o projeto automatico através de AEs ¢ uma alternativa
relevante para projetos de controle nebulosos, conforme apresentado pelo SHI que consiste
de um CLN-(PD+]) incremental com otimizag&o via EEMC. A vantagem da configuragéo
de estruturas de controle PID nebulosos em relagdo a adogio de controladores PID
convencionais estd na maior flexibilidade e eficiéncia ‘do projeto nebuloso. Os
controladores PID nebulosos sdo adequados ao tratamento de processos ndo-lineares.
Entretanto, as principais desvantagens sdo vinculadas: maior nimero de pardmetros a
serem ajustados que no projeto de um controlador PID convencional, dificuldades de prova
de estabilidade e a obtengdo de um projeto de PID nebuloso “6timo” é uma tarefa

complexa.
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Os projetos de controle neural via RN-RBF(KM), SHI neuro-nebuloso-evolutivo e
GPC baseado em SHI foram adequados ao controle do manipulador roboético. Entretanto, a
esséncia destas estruturas de projeto foi a fase de identificacdo da dindmica do
manipulador robético dentro da regifio de interesse.

As estratégias de GPC e QOSMC, na forma adaptativa, tiveram desempenho
promissor quanto a analise do comportamento servo e regulatorio. No entanto, a utilizagio
do estimador do MQOR melhora as capacidades de robustez do controlador frente a
incertezas e mudangas paramétricas, mas tem a desvantagem de inserir uma significativa
complexidade computacional nas aplicagdes em controle de processos rapidos.

A utilizacdio de GPC baseado em modelo nebuloso constituiu-se da utilizagido de
um modelo de 7SK que é uma estrutura poderosa para representagdo de sistemas dindmicos
nio lineares. A identificagdo do processo multivariavel via 7SK habilitou a incorporagio
do modelo nebuloso como um preditor no esquema de GPC. Os projetos de MBPCs
baseados em sis_temas nebulosos, em geral, tém vantagens, pois a idéia basica do controle
preditivo nebuloso € simples e intuitiva.

O controle preditivo nebuloso tem a vantagem de poder detectar dindmicas ndo-
lineares de processos multivariaveis e tratar processos quando o conhecimento a priori-
sobre a estrutura do processo nio é avaliado ou somente parcialmente conhecido.
Consequentemente, um sistema nebuloso, ndo necessariamente de 75K, pode ser utilizado
de forma a melhorar a flexibilidade do projeto e o desempenho de um controlador preditivo
sujeito a diversas condigdes de operagdo.

Entretanto, quando o processo multivaridvel apresenta caracteristicas, tais como:
dindmica variante no tempo, desconhecimento do atraso de transporte ndo-unitario € a
ordem do processo é elevada, necessite-se fazer um estudo detalhado da viabilidade e
adequagdo de uma determinada estrutura de SN para o tratamento destes processos.
Possivelmente necessite-se aplicar algumas metodologias adaptativas (sintonia de
parametros on-line via MOR) e técnicas para a detecg@o de ordem e atraso de transporte do
processo multivariavel. Contudo, a construgiio de um modelo nebuloso para o projeto de
MBPC apresenta algumas dificuldades que devem ser investigadas com cuidado,
principalmente o niumero de fungdes de pertinéncia e regras, a escolha das variaveis na

premissa e/ou consequiente, entre outros. Entre as desvantagens da utilizagdo dos modelos



Capitulo 9. APLICAGOES EM CONTROLE DE PROCESSOS MULTIVARIAVEIS 285

nebulosos estdo a utilizagdo de abordagens _de- projeto heuristicas motivadas pela
inexisténcia de uma ferramenta eficiente e consolidada de projeto.

O projeto de GPC neural também ¢ uma ferramenta que tem vantagens para o
tratamento de processos multivariaveis complexos, com caracteristicas de nfo-linearidades
e acoplamentos entre as variaveis, que geralmente sdo dificeis de serem avaliados com as
técnicas convencionais de projeto. A utilizagio de RN-RBF apresenta a vantagem de ser
treinada em dois estagios, isto é, (i) aprendizado dos centros e comprimentos das fungdes
de base da camada intermediaria e (ii) aprendizado dos pesos da camada intermediéria para
a camada de saida Em outras palavras, os dois estigios podem ser realizados na
identificagdo do processo multivariavel. Entretanto, para configuragdes de controle
preditivo adaptativo pode-se utilizar o modelo neural obtido em uma identificagdo a priori
e apenas realizar o estagio (ii) vié. algoritmo dos MQOR (ou mesmo OLS, com maior
complexidade computacional) por tratar de um problema linear nos parametros.

Algumas limitagdes deste projeto de controle preditivo neural estdo na necessidade
de um projeto adequado do sinal de entrada para excitagdo adequada das dindmicas do
processo ndo-linear em toda a regido de interesse, além da determinagdo da quantidade de
dados de treinamento necessaria para esta finalidade. Uma observagdo relevante é que as
RNs exibem desempenho adequado quando avaliadas para dados de treinamento, mas o
desempenho da RN tende a ser inadequado se novos dados (acentuadamente diferentes) sdo
avaliados. Outras limitagSes estdo vinculadas ao projeto da RN, tais como: (i) a dificuldade
na determinagdo de uma topologia de RN adequada da quantidade necessaria de entradas e
saidas (atrasadas) a serem utilizadas na entrada da RN para previsdo; (ii) escolha do
numero de elementos na camada intermedidria de forma a obter-se uma representagio
precisa das ndo-linearidades do - processo; e (iii) determinagio do critério de parada do-
treinamento de alguns tipos de RNs.

Outra forma de projeto de GPC é a utilizagdo de sistemas hibridos inteligentes.
Neste caso a combinagdo da capacidade de aprendizado das RNs, mecanismos de
inferéncia e habilidade de tratamento com a incerteza dos SNs e as capacidades de
otimizagdo e aprimoramento do projeto através de AEs pode ser util no tratamento de
processos multivaridveis complexos, entretanto, os SHIs apresentam limitagSes devido a-

complexidade computacional e necessidade do projetista apresentar um conhecimento
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amplo das vantagens e desvantagens de cada algoritmo inteligente para configurar um

projeto eficiente, e, principalmente, vidvel para aplicagées industriais.



Capitulo 10

CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

10.1 Conclusio

Esta tese apresentou'os fundamentos e a aplicagdo de metodologias de controle
preditivo, estrutura variavel e inteligéncia computacional para o tratamento de processos
ndo-lineares multivariaveis. A tese foi dividida em aspectos de projeto e aplicagdes em
duas dareas:

(1) identificagdo de processos nido-lineares multivariaveis; e
(ii) controle de processos ndo-lineares multivariaveis.

As potencialidades e as caracteristicas do projeto multivaridvel, utilizando-se as
metodologias da inteligéncia computacional, foram tratadas em detalhes nos capitulos 2 a
5. As abordagens de projeto via inteligéncia computacional foram relacionadas aos
algoritmos evolutivos, sistemas nebulosos, redes neurais artificiais e sistemas hibridos
inteligentes. Os algoritmos evolutivos abordados foram: os algoritmos genéticos, as
estratégias evolutivas, a programacgéo evolutiva e os algoritmos hibridos com simulated
annealing e método simplex.

A configuragdo dos sistemas nebulosos objetivou a andlise do sistema nebuloso
com geragdo de regras, através de aprendizado modificado para identificagdo de processos,
enquanto em controle de processos enfatizou-se a estruturagdo de controladores do tipo
proporcional-integral-derivativo nebulosos. A outra ﬁiosoﬁa da inteligéncia computacional
utilizada foram as redes neurais artificiais. Foram descritas e analisadas as redes neurais
artificiais: perceptron multicamadas, parcialmente recorrente de Elman modificada, Group
Method of Data Handling e fungdo de base radial.

Especificamente em controle de processos multivariaveis, as metodologias de
controle preditivo generalizado e controle por modos quase-deslizantes combinado a

controle de varidncia minima generalizada, em configurag@o adaptativa, foram analisadas.
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Além disso, algumas propostas de controle preditivo generalizado e controle por modos |
quase-deslizantes combinados a inteligéncia computacional foram também apresentadas.

Os procedimentos de identificagdo e controle multivariavel foram avaliados através
de simulages. As simulagfes realizadas visaram: a identificagdo: de um processo
experimental ndo-linear balango horizontal, em malha fechada, a dindmica de um
manipulador robético, com dois graus de liberdade; e um processo nio-linear apresentando
acoplamentos entre as variaveis de saida A configuragdo e a analise dos algoritmos de
controle trataram o controle do manipulador robético, utilizado no procedimento de
identificagdo. Neste estudo de caso, abordou-se a andlise do comportamento servo e
regulatorio. _

As aplicagdes realizadas em identificagdo e controle de processos multivariaveis
possibilitaram a realizagdo de alguns estudos comparativos, € a conseqiiente obtengdo de

conclusdes, quanto a classe de processos multivaridveis ndo-lineares.

10.1.1 Identificagiio de processos multivariiveis

As metodologias da inteligéncia computacional sdo poderosas ferramentas na
configuracdo de procedimentos de identificagdo de processos multivariaveis ndo-lineares,
conforme foi observado pelos resultados das simulagGes apresentados nos capitulos 8 € 9, e
nas tabelas de aphcag¢des industriais das metodologias inteligentes (Apéndice A).

Quanto a identificagdo de processos observou-se que as metodologias da
inteligéncia computacional foram adequadas na identificagdo dos prbcessos multivariaveis.
Entretanto, um estudo comparativo “justo” das diferentes metodologias da inteligéncia
computacional é uma tarefa complexa, pois cada abordagem tem suas potencialidades e
também limitagdes para cada classe de problema.

Um outro agravante ¢ que o numero de parametros de projeto e as variaveis a serem
otimizadas variam de um paradigma da inteligéncia computacional para outro. Apesar
desta constatagio algumas conclusdes podem ser delineadas a partir dos resultados obtidos.

Os algoritmos evolutivos foram tratados na identificagfio experimental do processo
balango horizontal, em malha fechada A abordagem proposta foi eficiente para a

identificacdo da ordem, atraso de transporte e dos pardmetros do modelo matematico para
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o processo balango horizontal. O estudo comparativo de alguns algoritmos evolutivos
serviu para a analise de diversos fatores essenciais a configuragio de um algoritmo
evolutivo adequado. Notou-se que a hibridizagio com as técnicas de simulated annealing e
o método simplex melhorou o desempenho dos algoritmos evolutivos, comprovado pela
convergéncia e a precisdo dos resultados obtidos de um modelo matematico linearizado do
processo balango horizontal.

Um projeto de sistema nebuloso com geragdio de regras, através de aprendizado
modificado também foi abordado em identificagdo do processo balango horizontal. A
analise comparativa apresentada foi relativa a alguns critérios conflitantes deste projeto. A
utilizag@o desta analise comparativa possibilitou definir-se um melhor compromisso entre:
a precisdo do modelo obtido, nimero de regras, sobreposi¢do das fungSes de pertinéncia e
a complexidade computacional do procedimento de desnebulizagio. Estes aspectos foram
determinantes na escoltha de um modelo de um sistema nebuloso adequado.

As redes neurais artificiais apresentaram resultados promissores, nos trés estudos de
caso, de identificagdo multivaridvel. Um estudo comparativo de métodos de treinamento
heuristicos e de segunda ordem para a rede neural perceptron multicamadas foi
apresentado. Observou-se que a eficiéncia de uma rede neural perceptron multicamadas
depende dos pardmetros de projeto, usualmente determinados heuristicamente por
procedimentos de tentativa e erro, tais como: o niumero de neur6nios na camada oculta,
o(s) coeficiente(s) de aprendizado, nimero de épocas do procedimento de treinamento. Os
procedimentos de otimizagdo de segunda ordem apresentaram desempenho superior aos
procedimentos de treinamento heuristicos. Entretanto, a informagdo de estimativas da
Hessiana, necessdrias a alguns métodos de segunda ordem, apresenta um custo
computacional adicional aos métodos heuristicos.

A rede neural fungéo de base radial foi outra forma de projeto neural adotada. Deve
ser enfatizado que a rede neural fungdo de base radial apresentou resultados promissores,
com aprendizado rapido e uma conﬁguracﬁb de modelo local com estrutura caixa-cinza, ao
contrario da rede neural perceptron multicamadas que configura um modelo global
apresentando uma estrutura de modelo caixa-preta.

A rede neural parcialmente recorrente de Elman modificada e a rede neural Group
Method of Data Handling apresentaram resultados apropriados em identificagdo

multivaridvel. No entanto, limitagdes similares foram observadas nas redes neurais
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percepiron multicamadas, pois o método de treinamento utilizado foi o algoritmo de
retropropagagdo do erro (backpropagation). Outro tépico do projeto via redes neurais
artificiais, este comum a outras técnicas de identificagio, é relativa ao sobretreinamento.
Este topico foi analisado e propde-se uma alternativa de verificagdo da capacidade de
generalizag@o dos modelos neurais, no capitulo 8.

O sistema hibrido inteligente combinando sistemas nebulosos do tipo Takagi-
Sugeno-Kang e redes neurais e sistema hibrido de rede neural fungfio de base radial e
estratégia evolutiva foram analisados em dois estudos de caso de identificagio
multivariavel. O sistema nebuloso combinado a rede neural foi configurado para utilizar o
treinamento das premissas, através do método do gradiente descendente, enquanto o
aprendizado dos conseqiientes foi realizado pelo método dos minimos quadrados recursivo.
O sistema neural-evolutivo constitui-se de um algoritmo para aprimorar (sintonia fina) o
desempenho obtido pela rede neural fungio de base radial com ajuste via algoritmo k-
médias e pseudo-inversa, através de uma estratégia evolutiva com mutagdes
correlacionadas. Os resultados apresentados mostraram que a integragio entre os
paradigmas inteligentes pode ser uma alternativa atraente de acordo com as necessidades e

tratamento de complexidades que o projeto requer.

10.1.2 Controle de processos multivariaveis

O controle de processos multivariaveis foi realizado através das metodologias
inteligentes — algoritmos evolutivos, sistemas nebulosos, redes neurais artificiais e
sistemas hibridos inteligentes — além de estratégias de controle preditivas e controle de
estrutura variavel, tanto isoladas em configuragio adaptativa; quanto combinadas as
metodologias da inteligéncia computacional. '

Os algoritmos de controle analisados foram aplicados em um manipulador robético,
utilizado no procedimento de identificagdo. Na analise do comportamento servo avaliou-se
se o projeto e asintonia de determinado controlador foi adequado para o seguimento das
trajetorias das posigbes e velocidades. A robustez das propostas de projetos em controle

foram verificadas através da analise do comportamento regulatorio, com procedimentos de
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testes abordando a influéncia da modificag@io de pardmetros. Diferentes valores de massa e
de comprimentos dos elos foram configurados corh a finalidade de testar os controladores.

Os algoritmos evolutivos foram utilizados na sintonia (otimizagdo) dos
controladores proporcional-derivativo e proporcional-integral-derivativo, em projetos
descentralizados (multiloop) e em novas propostas de projetos centralizados (acoplados).
Outras abordagens dos algoritmos evolutivos foram na configuragdo de sistemas hibridos
inteligentes, combinados a redes neurais, sistemas nebulosos e controle preditivo com
moédulo de projeto evolutivo.

Algumas propostas de controle nebuloso do tipo proporcional-integral-derivativo
foram comparadas. Os projetos de controle via redes neurais artificiais trataram o projeto
de algumas configurages de controladores neurais multivariaveis, adotando-se os
melhores modelos obtidos na identificagdo do manipulador robético, que compdem o
capitulo 8 desta tese.

Diversas propostas de controle preditivo generalizado foram apresentadas, sob duas
oOticas: a abordagem adaptativa e a abordagem inteligente. A abordagem adaptativa do
controle preditivo generalizado, através do estimador dos minimos quadrados recursivo,
apresentou desempenho promissor tanto em comportamento servo quanto regulatério. O
“manipulador robdtico com acoplamento entre as varidveis e o projeto de controle
adaptativo apresentou desempenho apropriado, mesmo utilizando uma estratégia de
controle preditivo baseada em modelos lineares.

O controle preditivo generalizado, na abordagem adaptativa, conforme mencionado
no capitulo 6, proporcionou um controle estavel para processos com pdlos e zeros
instaveis, ordem desconhecida do modelo e pardmetros varidveis. A aplicagio do controle
preditivo generalizado ¢ apropriada também para processos de fase ndo-minima e
processos instaveis, em malha aberta.

O controle preditivo generalizado com a utilizagéo de modelos da inteligénbia
computacional também apresentou desempenho adequado e promissor. Entretanto, a
utilizagdo de algumas metodologias da inteligéncia computacional para a obtengdo de
modelos ndo-lineares, em projetos de controle preditivo, pode demandar uma
complexidade alta em aplicagles praticas, ou mesmo inadequagdo quando o processo €

rapido e os recursos computacionais sdo limitados.
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A implementa¢do de controle de estrutura variavel com modos quase-deslizantes
apresentou resultados promissores, tanto em estrutura unica, quanto quando combinado a
estratégias de controle de varidncia minima generalizada e inteligente. O controle por
modos quase-deslizantes nio requer preciso na identificagio do processo, porém necessita
de limites nos pardmetros do modelo. O problema no controle por modos quase-deslizantes
que seja o de evitar o chattering causado pelo chaveamento da entrada, é resolvido pela

introdugéo de entradas de controle, utilizando-se conceitos de camada limite.

10.2 Principais contribuicdes

Esta tese apresenta diversas formas de configuragcfio de algoritmos avangados em
identificagio e controle de processos multivariaveis n#o-lineares. As principais

contribui¢des desta tese foram relativas a:

(i) analise dos fundamentos, potencialidades e diferenciagdo de diversos algoritmos
evolutivos;

(ii) propostas de configuracSes baseadas em concepg¢des de aprendizado Lamarckiano, de
algoritmos evolutivos combinados com simulated annealing e método simplex;

(iii) nova abordagem de identificagdo multivaridvel através de algoritmos evolutivos
visando a estimagdo de atraso de transporte e determinagdo da ordem dos polinémios;
(iv) estudos comparativos de diversas configuragdes de algoritmos evolutivos, em

problemas de identificagfo e sintonia de controladores;

(v) configuragio do- sistema nebuloso com geragdo de regras, através de aprendizado
modificado, para -a identificagio de processos, analisando aspectos relativos ao
compromisso entre a precisio do modelo, o numero de regras e a complexidade
computacional da fase de desnebulizagéo;

(vi) estudo comparativo de métodos de treinamento heuristicos -e de segunda ordem de
redes neurais perceptron multicamadas;

(vii) aplicagdo de redes neurais fungdo de base radial, rede neural parcialmente recorrente
de Elman modificada, rede neural Group Method of Data Handling e sistemas hibridos
inteligentes em identificagdo multivariavel ndo-linear;

(viii) andlise de sobretreinamento baseado no conjunto de dados de validagdo e cnteno de
desempenho através do coeficiente de correlagdo multipla;

(ix) estudo de abordagens evolutivas, nebulosas e neurais em identificagio de processos
multivanaveis ndo-lineares;

(x) andlise de mecanismos adaptativos para ajuste das probabilidades de cruzamento,
mutagdo e operadores baseados em gradiente em algoritmos genéticos na sintonia de
controladores PD e PID multivariaveis;

(xi) configuragdes de projeto de controle preditivo generalizado na forma adaptatlva e.
inteligente;
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(xii) aplicagdo de controle de estrutura varidvel combinado a GMV, em formulagio
adaptativa. ' ‘

10.3 Perspectivas

Os algoritmos avangados estio em crescimento emergente e sdo eficientes e
robustos no tratamento de divérsos problemas, na area de controle e em outras areas. Esta
tese mostrou as potencialidades de algoritmos avangados, no projeto de sistemas
adaptativos, preditivos e inteligentes no tratamento de processos nio-lineares.

Varias contribuicdes na area de controle inteligente e preditivo podem ser
realizadas em estudos de identificagdo e controle de processos. A seguir sdo mencionados
alguns topicos de pesquisa a serem estendidos para o tratamento de processos
multivaridveis, que apresentam caracteristicas complexas.

Segundo uma pesquisa vinculada a aplicagbes de controle no meio industrial
japonés (TAKATSU & ITOH, 1999), a situagdo atual e as futuras dire¢Ges da tecnologia
de controle, na industria japonesa, mostram uma crescente utilizacio de inteligéncia
computacional (principalmente os sistemas nebulosos e as redes neurais artificiais), de
técnicas de otimizag8o e de estratégias de controle preditivo. A pesquisa apresenta também
estudos que enfatizam o grau de satisfagdo e as expectativas na aplicagdo destas

metodologias no meio industrial.

10.3.1 Area de algoritmos evolutivos

A implementagio de algoritmos evolutivos é uma drea de intensa pesquisa. A
perspectiva de contribui¢Ges, nesta area, tem um espectro amplo de abordagens evolutivas. -
Entre as abordagens a serem analisadas destaca-se a adog¢do de procedimentos de evolugéo
Lamarckianos (WHITLEY er al., 1994), efeito Baldwin (HINTON & NOWLAN, 1987),
mecanismos evolutivos baseados na teoria dos memes (DAWKINS;, 1977) e a
configuragdo de metodologias combinando métodos baseados em gradiente hibridos com
algoritmos evolutivos (DOZIER et al., 1998).
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Os métodos baseados em gradiente (hill-climbing) e os algoritmos evolutivos
representam duas classes de técnicas de oﬁnﬁzagﬁo que parecem ter propriedades
diferenciadas. A combinagdo de algoritmos evolutivos hibridos com metodologias de hill-
climbing supera, freqientemente, o desempenho de uma metodologia tratada
individualmente.

Os algoritmos evolutivos s3o conhecidos por serem eficientes para otimizagdo
global. Entretanto, os algoritmos evolutivos ndo sdo tdo eficientes para executarem buscas
locais e s30 propensos a convergir prematuramente, antes que a melhor solugdo tenha sido
enoontfada. Os algoritmos evolutivos podem ser lentos & sintohia fina. Assim, uma
metodologia hibrida pode determinar mais rapidamente se o algoritmo evolutivo seguira o
caminho mais promissor. Se a avaliagdo da fungdo do problema é ruidosa ou descontinua
pode-se utilizar algoritmos evolutivos para aprimorar a capacidade de busca da solugéo.
Uma populagio pequena é gerada em torno dos descendentes € ap6s configura-se os
operadores de mutag@io e cruzamento favorecendo mais as pequenas mudangas do que as
grandes mudangas. Nesta configuragdo os algoritmos evolutivos para buscas locais
comportam-se como algoritmos de hill-climbing. '

A implementagdo de algoritmos evolutivos baseados em programagdo genética
(MCKAY, 1996) é uma linha de pesquisa emergente para o tratamento de  processos
complexos, pois a programagdo genética permite a otimizagdo ndo sO paramétrica, mas

também estrutural em problemas de identificagio de processos.

10.3.2 Area de sistemas nebulosos

As questdes de estabilidade sdo uma das mais importantes vertentes na andlise e
projeto de sistemas de controle nebulosos. A anlise de estabilidade de controladores
nebulosos é complexa porque estes sistemas s3o essencialmente ndo-lineares. Contudo,
recentemente, alguns resultados de estabilidade baseada na téoria de estabilidade ndo-
linear tém sido relatados, a citar, por exemplo, ORDONEZ et al. (1996), CHENG & REES
(1997), FISCHLE & SCHRODER (1999) e CUESTA et al. (1999).

As principais dificuldades no projeto de controladores para sistemas reais € o

tratamento de ndo-linearidades e incertezas. Estes fatores motivam a abordagem robusta no
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projeto de controladores nebulosos, com técnicas baseadas na teoria de controle H~,
utilizagdo de algoritmos de programagdo convexa em abordagens via linear matrix
inequalities (LMI) e estabilizagio quadratica (TANAKA et al., 1996).

Outra abordagem interessante é a combinagdo da teoria do caos com a tecnologia
dos sistemas nebulosos (KATAYAMA ef al., 1993) para a identificacdo de processos
complexos e ruidosos, além da previsdo das saidas futuras e controle de processos com este

tipo de comportamento.

10.3.3 Area de redes neurais

Um das questdes importantes em estudos de redes neurais artiﬁciais em controle de
processos ¢ a andlise de estabilidade. Algumas propostas tém sido apresentadas na
literatura, mas muitos estudos sio realizados quanto a critérios de estabilidade. Uma area a
ser explorada € a analise de redes neurais artificiais quanto & possibilidade de aplicagGes da
teoria de Lyapunov. |

SANNER & SLOTINE (1992) propéém uma arquitetura de controle adaptativo
empregando rede neural fun¢do de base radial para compensar ndo-linearidades e realizam
um estudo de estabilidade do mecanismo de ajuste de pesos baseados na teoria de
Lyapunov. Outros estudos e analises, quanto aos aspectos de estabilidade de controladores
neurais, s3o apresentados em SUYKENS et al. (1995) e LEWIS & PARISINI (1998).

Quanto ao projeto de redes neurais perceptron multicamadas em problemas de
identificagio, possiveis trabalhos a serem realizados em continuagdo as abordagens
heuristicas ¢ de segunda ordem analisadas nesta tese, sdo relativas a andlise de
complexidade computacional de cada técnica de treinamento. O desempenho do algoritmo
de treinamento da retropropagacdo do erro pode ser aprimorado pela utilizagdo de
algoritmos punitivos (REED, 1993) e pela adigdo de um termo de regularizagio evitando
problemas devidos ao sobre-treinamento (SJOBERG, 1995).

A configuragdo de rede neural Group Method of Data Handling visando um methor
compromisso entre a adequagdo da precisdo, capacidade de generalizagdo e principio de

parciménia € outro topico de pesquisa a ser explorado em identificagdo de processos.
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Quanto as redes neurais artificiais para mapeamentos locais utilizando fungdes de
base, este é um topico emergente e de intensas peéquisas. O aprimoramento de algoritmos
para aplicagdo de redes neurais fungdo de base radial com treinamento via algoritmos do
tipo minimos quadrados recursivo em projetos de controle adaptativo, ¢ uma abordagem
promissora para o tratamento de processos ndo-lineares e variantes no tempo. Outro
aspecto € o desenvolvimento de procedimentos de ortogonalizagdo (ZHU & BILLINGS,

1997) para o tratamento de matrizes de pesos “mal condicionadas”.

10.3.4 Area de sistemas hibridos inteligentes

A configuracdo de sistemas hibridos inteligentes € motivada pelas limitagdes de
algoritmos inteligentes quando’ projetados para operarem de forma isolada. Assim, duas
(ou mais) técnicas sdo combinadas tentando superar as limitagSes das técnicas tratadas
individualmente.

Quanto as perspectivas de estudos, neste topico de pesquisa, tém-se a analise e
estudo comparativo de configuragdes combinando algoritmos evolutivos, sistemas
nebulosos, redes neurais artificiais e as metodologias de identificagdo ndo-linear e de
controle adaptativo. Neste aspecto, visa-se a obtengdo de sistemas hibridos inteligentes
eficientes e estaveis que apresentem resultados satisfatorios e complexidade computacional
apropriada ao tratamento de processos reais com caracteristicas complexas que justifiquem

sua aplicag@o.

10.3.5 Area de controle preditivo

A identificagdo de sistemas € um exercicio que envolve multiplos e conflitantes
objetivos, tipicamente a complexidade do modelo, os critérios de desempenho e a
validagio que influenciam a selegdo das estruturas de modelo matematico mais adequadas.
A nog¢do de um “bom modelo” ¢ subjetiva e depende da preferéncia pessoal. Assim a
heuristica de tentativa e erro é uma regra usual em identificacio de processos. A

abordagem de multiplos modelos é uma ferramenta poderosa no tratamento de problemas de
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incertezas (ou mudangas) estruturais e paramétricas e para decompor um problema complexo
em subproblemas simples (COELHO & COELHO, 1999f).

A estratégia de identificacdo de multiplos modelos baseia-se na idéia de utilizar um
conjunto de modelos para descrever o processo. Quando da aplicagdo de algoritmos
preditivos continuamente seleciona-se 0 modelo com melhor aproximagéo. Portanto, duas
questdes essenciais para este tipo de identificagdo sdo: a escolha do conjunto de modelos
matematicos para descrever o processo e o esquema de chaveamento entre os modelos
(NARENDRA & BALAKRISHNAN; 1994). Um estudo preliminar de controle preditivo -
baseado na aplicagdo de algoritmos genéticos em projeto com configuragdo de multiplos
modelos foi apresentado em COELHO et al. (1999a). Neste sentido a configuragio de
controladores preditivos baseados em multiplos modelos (CHOW et al., 1995),
identificagio com multiplos objetivos (COELHO & COELHO, 1999f) e algoritmos
inteligentes s@o topicos pouco explorados e apresentam potencialidades para o tratamento
de processos complexos.

O projeto de controle preditivo multivariavel nio-linear baseado em estimativas de
modelos polinomiais NARMAX, Wiener-Hammerstein, Volterra e bilineares (MARCHI et
al., 1999) sdo abordagens para as quais podem ser realizadas contribui¢des: na
configuragdo de algoritmos de otimizagdo eficientes e adequados ao tratamento de
restrigdes (GOSSNER et al., 1998); detecgdo de atraso de transporte; e analise de robustez
e estabilidade de controladores (AYMES & GUIBE, 1996) em aplicagdes multivariaveis.

Os aspectos de robustez dos controladores preditivos frente as incertezas
~ paramétricas e estruturais no contexto MIMO deve ser enfatizado. Neste caso, alguns
estudos tém sido apresentados por pesquisadores na area, por exemplo, em abordagem da
parametrizagdo de Youla no projeto de GPC monovariavel.

Outras abordagens interessantes sdo o tratamento de acoplamentos entre as
variaveis pelo levantamento da matriz inferactor em projetos de- controle preditivo
multivaridvel (VAN DOREN, 1996, 1997), tratando processos lineares (SHAH et al.,
1987) ou ndo-lineares (MUTOH & ORTEGA, 1993; MUTOH, 1998).
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10.3.6 Area de controle de estrutura varidvel

A teoria de controle de estrutura variavel é uma metodologia atraente para o
controle de processos sujeitos a perturbagdes externas e variagGes internas. A simplicidade
e a robustez do controle de estrutura variavel motivou o desenvolvimento de diversas
pesquisas relativas a abordagens continuas e ao desenvolvimento da teoria de controle por
modos quase-deslizantes para a realizagdo de projetos para aplicagdes de controle digital.

As possibilidades de prova de estabilidade da filosofia de projeto de controle de
estrutura variavel, através da teoria de Lyapunov, motivam ‘a implementacdo de
controladores de estrutura varidvel combinados a sistemas nebulosos (ALMEIDA et al.,
2000; LEE et al., 1998) e redes neurais artificiais (FANG ef al., 1999).

As perspectivas de pesquisas nesta area sio relativas as diversas possibilidades de
combinagdes com algoritmos de controle preditivo e adaptativo (CHAN, 1997,
CORRADINI & ORLANDO, 1997), visando o tratamento de processos ndo-lineares que

apresentam incertezas paramétricas.



Apéndice A

ESTADO DA ARTE EM PROJETO INTELIGENTE E PREDITIVO

A seguir sdo apresentadas as tabelas que resumem o estado da arte quanto a

utilizagdo de metodologias de controle preditivo e inteligéncia computacional.

Tabela A.1. Aplicagbes dos AEs em ambientes industrial € comercial.

aplicagdo | empresa

projeto de bulbos de lampadas e|General Electric
turbinas de avido

ambiente de simulagio de avides Beranek & Newmann -

propulsdo de navios Naval Surface Weapons Center

roteamento de redes de comunicagdo [CNET, - Cap Volmac e Hewlett Packard
Laboratories -

escalonamento e controle Rolls-Roice

gerenciamento First Quadrant

aplicagdes comerciais The Prediction Company

consumo de combustivel de varios|Intelligent =~ Computer  Systems  Centre

fornos (University of the West, England) e Courtaulds
Films

suprimento de energia e[Siemens AG

gerenciamento de poténcia
controle e tarefas de otimizagdo em|Daimler-Benz Aerospace
aplicagbes aeroespaciais
projeto de redes de telecomunicages |Nortel Smart Network Technology Labs
gerenciamento de bancos de dados|BT Labs

distribuidos
projeto de redes de fibras oticas U S West
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Tabela A.2. Hardware e software com a utilizagdo de AEs.
produto | empresa { descri¢do
OMEGA Cap Gemini e KiQ Ltd |ambiente para 0
desenvolvimento de modelos
para previsdo
Genetica, EvoSchool Genetica Advanced|software para -aplicagdes de
Software  Architecture|escalonamento
Srl
Evolver Palisade Corporation  |software para problemas de
otimizagio

Tabela A.3. Aplicages dos SNs na industria.

aplicagdo

empresa

controle de elevadores

Fujitec, Toshiba, Mitsubishi, Hitachi

auto-foco de cimera de video

Sanyo & Fisher, Canon, Panasonic, Matsushita

maquina de lavar lougas, aquecedor]

de agua

Matsushita

diagnéstico, controle de motores

Rockwell, Inform GmbH, Texas

tratamento e purificagdo de dgua

- |[Fuji Electric, American Ref-Fuel Co.

produgéo de celulose

Siemens

refinaria petrolifera

Seibu Oil Co.

controle de flutuagdes de temperatura

em sistemas de ar condicionado

Mitsubishi, Sharp

palmtop

Sony

ajuste imagem de televisdo

Sony, Sanyo

subsistenas automotivos

Subaru, Honda, Nissan, Lexus, -Mitsubishi,
Daihatsu, Nippon denso, Mazda, GM (Saturn)

maquina de lavar roupas

Panasonic,Sanyo, Matsushita, Toshiba, Hitachi,
AEG, Goldstar, Sharp

motores, metrd e trafego urbano Hitachi
barbeador Sanyo, Panasonic
aeronaves Rockwell Corp.

fornos de microondas

Sharp, Sanyo, Matsushita, Hitachi, Toshiba,
Mitsubishi

refrigerador Sharp, Sanyo, Whirpool

veiculos auto-guiados, robds moveis [NASA, IBM

area militar e aeroespacial U.S. Naval Air Warfare Center, NASA
ventilador elétrico, televisdo Sanyo

otimizagdo de aplicagdes de controle
industrial

Aptronix, Omron, Meiden, Sha, Micom,
Mitsubishi, Nisshin-Denki, Oku-Electronics
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(cont.)
aplicagdo I empresa
projeto de software para aplicagdes{Aptronix, Harima, Ishikawajima-OC
industriais Engineering
controle de limpadores & vacuo Matsushita
controle do consumo de combustivel] NOK, Nippon Denki Tools
em automoveis
poscionamento de pastilhas na|Canon
produgdo de semicondutores
carregador de baterias Bosch
cimeras de video Canon, Minolta
controle de rob6s Hirota, Fuji Electric, Toshiba, Omron
Processos quimicos Asahi Chemical Industry
limpador a vacuo Philips, Siemens
controle de temperatura em nave]NASA
espacial
controle climatico Ford
sistemas de aprimoramento de|Hitachi, Benard, Nuclear Fuel div

seguranca de reatores nucleares

controle de temperatura e velocidade
na produgdo de aco

Kawasaki Steel,, New-Nippon Steel, NKK

camcorders

Canon, Sanyo , JVC

controle automatico em aplicagGes de
geracgdo de energia elétrica

Tokio Electric Pow.

Tabela A. 4. Hardware e software com a utilizagdo de SNs*.

produto | empresa | descri¢do
NLX 230 American Neuralogix  [microcontrolador
NLX22X NeuroLogix microcontrolador
FC110, FCA1OVME Togai Infralogic microcontrolador
FP3000, FP5000 Apt Instruments/Omron |microcontrolador
WARP SGS-Thomson microcontrolador
CI de inferéncia polivalente  |OKI Electric Industry  jmicrocontrolador:
UT 750/UP 750 Yokogawa microcontrolador
H8300, H8500 Hitachi American microcontrolador
TMS320C14 Texas microcontrolador
A-B Flex Allen-Bradley software
UDC 2000, UDC 3000, UDC[{Honeywell sintonia de controladores
6300
Fuzzics, controlador SDC40A |Yamatake-Honeywell  |moédulo de aplicagdo
Fuzz-C Preprocessor Byte Craft geracdo de codigo
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(cont.)

produto | empresa | descrigdo
DataEngine Management offsoftware para analise de dados
Intelligent Technologies
|(MIT) GmbH

Fuzzy Logic Designer Byte Dynamics ferramenta grafica para
desenvolvimento de cdédigo
LANSI C

O'INCA Design Framework |Intelligent Machines projeto e implementagdes

CubiCalc HyperLogic ferramenta de desenvolvimento

QuickFuzz Development|MentaLogic Systems aplicagdes de CN

Station

MATLAB  (Fuzzy Logic|The MathWorks toolbox

Toolbox)

TILShell Togai Infralogic ferramenta CASE

KBVision Amerinex processamento de imagens

FIDE Aptronix ferramenta de desenvolvimento

Fuzzy Knowledge Builder,|Fuzzy Systems|ferramentas de

Fuzzy Thought Amplifier, Engineering desenvolvimento

Fuzzy Decision Maker

SDAF HI Tecnologia projeto e implementacdo de
CNs

FuziCalc FuziWare tomada de decisdes

Fuzzytech Standard Edition,
Fuzzytech Exlorer EWdition,

Inform GmbH

geragdo e otimizagdo de SNs

Fuzzytech MCU Editors

RT/Fuzzy Module Integrated Systems simulagdo e geragdo de codigo

FCM (Fuzzy Control|TransferTech GmbH software

Manager)

Metus Metus System Group  |desenvolvimento e simulagio

Fuzzle Modico shell

Fuzzy Logic Development{Syndesis Ltd. tool that will allow you to

Environment (FLDE) develop embedded applications
in C.

NeoFuz National Semiconductor |utilizagdo para projeto em
microcontroladores

FS-Fuzzysoft GTS Trautz GmbH ferramenta de desenvolvimento

Fuzzy Logic = Embedded[Hitchi America ferramentas de

Controller Development desenvolvimento e geragdo de

Packages codigo

Hi-Flex Hiware AG ferramentas de

desenvolvimento e geragdo de

cddigo
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(cont.) .
produto | empresa [ descri¢do
Fuzzytech MCU-96 Edition,|Intel Corp. ferramentas de desenvolvimento
Fuzzy builder e geracdo de codigo '
RT/Fuzzy Module Integrated Systems ferramentas de desenvolvimento
e geracdo de codigo Ada ou C
M68HXBFIDS, FLESKTK  |Motorola Inc. kit educacional e geragdo de
codigo
NewFuz4 National Semiconductor|ferramentas. de desenvolvimento
Corp. e geragdo de codigo Ada ou C
Insight NeuralLogix ferramentas de desenvolvimento
FuzzySP, FuzzyEmbed NeuralWare Inc. ferramentas de desenvolvimento
Fuzzytech SGS-Thomson ferramentas para aplicagbes em
Microelectronics microcontroladores
Fuzzytech Siemens Semiconductor{ferramentas para aplicagdes em
Group, Siemens Corp  |microcontroladores
Fuzzytech MCU-320 Texas Instruments Inc. |ferramentas de desenvolvimento
e geragdo de codigo

TILShell + fuzzy C

Togat Infralogic

sistema de desenvolvimento

* outras empresas também tém produtos e/ou aplicagbes de SN, tais como: Kldckner-Moeller,
Foxboro, Robershaw, Fisher-Rosemount, Exsys.

Tabela A.5. Aplicagdes das RNs na industria.

aplica¢do | empresa
controle de fomos de ago Neural Application Corp.
aplicacGes automotivas Ford, General Motors

controle de processo de manufaturajKopin Corp.
de semicondutores
diagnostico de motores elétricos Siemens

area militar e aeroespacial

U.S. Naval Air Warfare Center, NASA

controle de processos quimicos

Pavilion Tech., Eastman Kodak

produgdo de ago Fujitsu, Nippon Stell
controle de limpador a vacuo Hitachi

controle da qualidade de cdpias em|Ricoh Corp.

papel

‘previsdo e otimizacdo aplicadas a|Gensym

colunas de destilagio

controle de impressdo de tintaJRockwell

litografica
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Tabela A.6. Software com a utilizagdo de RNs*.

produto | empresa I descri¢do
ANSim SAIC software de simulagio
ANSim/ANSpec SAIC ambientes de desenvolvimento
Axon/UISL HNC lambientes de desenvolvimento
BrainMaker California ScientifiRN com treinamento BP

Software Co.
Cognitron Cognitive Software desenvolvimento e projeto
DataEngine anagement of Intelligentfsoftware para analise de dados
echnologies GmbH
DESIRE/NEUNET Granino Korn software
G2 acoplado ao NeurOn-Gensym software  para  otimizagdo,
Line Studio identificacdo e previsdo
MacBrain Neurix desenvolvimento e projeto
Matlab: Neural Network{The MathWorks toolbox
Toolbox
Mimenice Mimetics desenvolvimento e projeto
Nestor NDS Nesotr desenvolvimento e projeto
NeuCOP Optimizer [AspenTech otimizagdo/identificagdo em
controle de processos

Neural Bench Neural Bench Develop. rojeto e desenvolvimento

Neural Networks (Statistica)iStatSoft, Inc.

software

NeuralWorks Explorer AspenTech software (diversas RNs)
NeuralWorks NeuralWare ambientes de desenvolvimento
Professional/Explorer

Neuro-Shell Ward Systems Group software (varias RNs)
NeuroCoM (Neuro ControlTransferTech GmbH desenvolvimento e projeto
Manager)

NeuroLab

Mikuni ‘Berkeley R & D
_Orp. '

software (varias RNs)

NeuroLution -simulation anqumbH

Advancedprojeto, andlise e aplicagdo

development system Neurocomputing

NeuroSoft HNC _ software

NeuroSolutions [NeuroDimension Incorp. [software

NUERAL DESK Neural Computerjdesenvolvimento e projeto

Sciences

OWL Neural Network HyperLogic Corp. oftware

Plexi Lucid software (varias RNs)

Process Perfecter Pavilion Technologies otimizagdo e identificagio em
controle de processos

Property Predictor Pavilion controle de processos

SN2.8 Neuristique software (varias RNs)
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Tabela A7: Areas de classificagio de aplicagdes da combinagdo de SNs e AGs (CORDON

etal., 1995).
area referéncias

1 | AGs nebulosos 24
2 | clustering nebuloso 14
3 | otimizagdo nebulosa 39
4 | RNs nebulosas 34
5 | equagdes relacionais nebulosas 6
6 |sistemas especialistas nebulosos 8
7 |sistemas classificadores nebulosos 33
8 |recuperacdo de informagio e busca em base de dados 6
9 |tomada de decisdo nebulosa, modelos econdmicos e financeiros 10
10 | analise de regressdo nebulosa 6
11 | reconhecimento de padrées nebulosos e processamento de imagens 20
12 | classificagdo nebulosa e aspectos de aprendizado - 24
13 | controladores nebulosos (projeto, aprendizado, sintonia, aplicagdes) 287
14 | estrutura de SN com AG 13
15 |diversas configuragdes de SNs 38

total de referéncias combinando SNs e AGs (até 1995) 562

Tabela A.8. Resumo de aplicagbes comerciais de MBPC utilizando modelos lineares.

area DMC |Setpoint Inc.| Honeywell | Adersa | Treiber total
Corp. Profimatics Controls
refinaria 360 320 290 280 250 1500
petroquimica - 210 40 40 - - 290
quimica 10 20 10 3 150 193
papel 10 - 30 - 5 45
gas - - 5 - - 5
utilidade - - 2 - - 2
separagdo de ar - - - - 5 5
mineragdo/metalurgia - 2 - 7 6 15
processamento de - - - 41 - 41
alimentos
fornos - - - 42 - 42
automotiva - - - 13 - 13
aeroespacial/defesa - - - 7 - 7
outras 10 20 - 45 - 75
total 600 402 377 438 416 2233
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Tabela A.9. Resumo de aplicagSes comerciais de MBPC utilizando modelos nio-lineares.

area Adersa |Aspen Tech.| Continental | DOT | Pavilion | total
Controls | Products| Tech.
ar e gas - - 18 - - 18
quimica - - 15 - 5 20
processamento de - - - - 9 9
alimentos
polimeros - - 5 15 20
papel - - - - 1 1
refinaria - - - - 13 13
utilidades - 1 2 - - 3
outras 1 - 1 45 - 2
total 1 1 36 5 43 86
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