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Este trabalho trata da aplicagao de um novo modelo de rede neural
artificial recorrente discreto em problemas de identificagdo e controle de
processos dinamicos nao-lineares. A identificagcdo neural é realizada atraves do
método série-paralelo com a rede neural servindo como modelo direto do
processo. O controle neural utilizado é do tipo feedofcrward com o modelo

,
neural encontrando o modelo inverso do processo e servindo como um
sontroiador feedforward.

A partir de uma definicdo formal do neurdnio artificial. que separa fungédo

de ativacao responsavel pela dinamica (linear ou nao-linear) e fun¢ao de saida



estatica (linear ou nao-linear), & possivel desenvolver um novo modelo de rede
heural. Este novo modelo neural contém uma parte dinamica linear e uma parte
estatica nao-linear. A parte dinamica linear é representada através dos estédos
dos neurdnios dindmicos lineares (saida da funcao de ativagado) e a parte
estatica nao-linear é representada através do sinal de saida dos neurdnios
estaticos (saida da funcéo de saida). A grande vantagem desta rede neural é o

estudo de estabilidade da mesma que emprega técnicas classicas de sistemas
lineares.

Esta rede neural € empregada para identificar e/ou controlar processos
nao-lineares orientados a blocos que sdao os modelos de Wiener, de
Hammerstein, de Wiener-Hammerstein e de Hammerstein-Wiener. Estes
modelos também apresentam partes dinamicas lineares e partes estaticas nao-
lineares. A rede também é empregada para identificar e/ou controlar processos
néo-lineares que ndo sao orientados a blocos. Na tarefa de identificacao neural
nao-linear utiliza-se a informagao do erro de predicdo na entrada do modeio
neural em situagcdes em que existe o ruido de medida nao-linear na saida do
processo identificado.

A arquitetura de controle utilizada faz uso de um controlador neural
feedforward em paralelo com um controlador ciassico do tipo PID. com os dois
iDOs de controiadores em cascata com o processo. O PID tem como entrada o
sinal de erro entre uma saida desejada para o processo e a saida do processo.
QO controlador neural tem como entrada a saida desejada para o processo; o
ajuste dos seus parametros ¢ feito a partir do sinal de saida do controlador PID.
O sinal de controle geral aplicado ao processo é composto da soma do sinal de
saida do controlador PID e do sinal de saida da}’ rede neural. O treinamento do
sontrolador neural tem como objetivo minimizar a influéncia do sinal de controle

jerado peio PID. maximizando a influéncia do sinai de controie gerado peia rede
neural.
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This work concern the application of a new discret recurrent neurai net
model in identification and/or control problems of non-linear dynamic processes.
The identification neural is accomplished by the’series-parallel method with the
neural net serving as direct model of the proceés. The neural control used is of
‘he type feedoforward with the moaei neural finding the 'nverse model of the

process and serving as a feedforward controller.
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Starting from a formal definition of the artificial neuron. that separates
activation function responsible for the dynamics (linear or non-linear) and static
output function (linear or non-linear) it is possible to develop a new neural net
model. This new neural mode! contains a linear dynamic part and a non-linear
static part. The linear dynamic part is representéd through the states of the linear
dynamic neurons (output of the activation function) and the non-linear static part
is represented through of the output signal of the static neurons (output of the
output function). The great advantage of this neural net is the study of stability of
the same that uses classic techniques of linear systems.

This neural net is used to identify and/or to control no-linear block-oriented
processe that are the models of Wiener, of Hammerstein. of Wiener-
Hammerstein and of Hammerstein-Wiener. These models also present linear
dynamic parts and non-linear static parts. The neural net is also used to identify
and/or to control non-linear processes that are not block-oriented. In the task of
non-linear neural identification the information of the error prediction is used in
the input of the neural model in situations where there is non-linear measure

noise in the output of the identified process.

The used control architecture makes use of a feedforward neural controller
in parallel with a classic controller of the type PID with the two types of controllers
N cascade with the process. The PID has as input the srror sign petween a
output wanted and the output process. The neural controller has as input the
output wanted and the adjustment of its parameters is made from the signal of
output PID controlier. The training of the neural controller has as objective to
minimize the influence of the signal control generated by PID and to maximize

the influence of the signal control generated by the neurai net.

V1



1 - Introducao

A Teoria de Controle tem evoluido durante a sua histéria sempre no sentido de
desenvolver controladores auténomos para processos reais. que possam se adaptar
automaticamente as modificagdes ocorridas no ambiente. Nesta situagao,
normalmente, nido se conhece totalmente o processo, 0 mesmo contém nao-
linearidades inerentes a qualquer sistema do mundo real e apresenta variagbes
parameétricas. A maior‘diﬁculdade encontrada na solugdo deste tipo de problema sao
as nao-linearidades. Para 0 caso de sistemas lineares, o controle adaptativo linear

apresenta solugdes bem consolidadas. Entretanto, para o caso nao-linear o mesmo
nao acontece.

Com o objetivo de estudar de uma forma geral o problema do controle nao-
linear, desde o final da década de oitenta, tem-se utilizado o paradigma conexionista
das Redes Neurais Artificiais (RNA’'s) no controle de processos nao-lineares (/EEE
Control Systems Magazine, 1988, 1989, 1990). A motivagao para o uso desta nova
ferramenta foi a sua facilidade em realizar complexos mapeamentos nio-lineares e a
sua capacidade de aprendizado (Irwin et al., 1995).

Junto com as RNA's apareceram outras ferramentas computacionais para
‘ratar problemas complexos em controle. como por exempio a logica fuzzy, técnicas
da computacao evolutiva e os sistemas especialistas. Basicamente estas quatro
ferramentas computacionais. RNA. ldgica fuzzy, computacido evolutiva ¢ sistemas
especialistas. formam a base de desenvoivimento do denominado Controle
Inteligente (Antsaklis. 1994). Este novo ramo da teoria de controle, por definigao,
trata de processos complexos, onde nao se ten} 0 modeio matematico dos mesmos

para gerar o controlador explicitamente.

Sistemas complexos. na sua maior abrangéncia, envoivem nao apenas nao-
linearidades. mas, também. processos que necessitam de orocedimentos e variaveis

declarativas para a sua descricdo, adaptacdo e/ou aprendizado as mudancas
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ocorridas no ambiente e nos parametros dos mesmos. além de procedimentos de
otimizagc&o extremamente complexos. A seguir, serd mostrado um histérico da teoria
de controle, com o inicio nos primeiros mecanismos controlados, conhecidos pela
civilizagdo ocidental, e terminando no controle inteligente.

1.1 Breve Histérico da Teoria de Controle

A historia da Teoria de Controle tem registros de processos controlados desde
os tempos dos farads do Egito, onde existia o chamado dispositivo de Hero
(Paraskevopoulos, 1996). Este dispositivo era o portao de um templo que se fechava
ou abria de acordo com a presenca ou auséncia de uma chama em um altar. Ja no
século quinze, a mesma técnica de “controle em malha-aberta’ era utilizada em
algumas maquinas primitivas.

A partir de 1788, com o controle de caldeiras desenvolvido por James Watt
para uso em locomotivas (D’Azzo e Houpis, 1988), iniciou-se a utilizacao do “controle
em malha-fechada’, o qual era baseado no sinal de erro que determinava o quanto a
saida do processo estava distante do valor desejado. Ou seja, o uso do controle
automatico deu o primeiro passo da sua evolugdo. Neste estagio, pode-se dizer que

existe o primeiro grau de inteligéncia do controlador.

No século dezenove. Maxwell em 1868 (Maxweil. 1868) desenvoiveu o
primeiro trabalho matematico em controle com aplicagao na caideira de Watt (prova
da estabilidade do controlador de Watt). Nesta época, os trabalhos em controle de
processos eram mais “arte’ do que ciéncia, devido aos poucos resultados tedricos
existentes. Um dos tfabalhos mais significantes deste periodo foi o critério de
estabilidade de Routh (Routh. 1877) desenvolvido em paralelo com Hurwitz (Bissel,

1992), sem que um tivesse o conhecimento sobré o trabalho do outro.

Q inicio do secuio vinte marca uma transicao da "arte’ para a ciéncia. Neste
comeco de seculo a matematica € mais utilizada na formacao da base dos estudos

da Teoria de Controle, com énfase no uso de equagdes diferenciais. O intervalo entre
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1930 e 1940 é destaque na histéria do controle de processos devido aos importantes
trabalhos tedricos e praticos de Nyquist (Nyquist, 1932), Black (Black, 1934) e do
alemao Oppelt (Bissel, 1992), este Ultimo com a teoria e uso da funcao descritiva.

De 1940 até 1956, outros resultados significantes foram produzidos, podendo-
se citar os trabalhos de Ziegler e Nichols (Ziegler e Nichols, 1942), Bode (Bode,
1945), Wiener (Wiener, 1949) e Evans (Evans, 1950). Além destes trabalhos é
importante citar dois fatos ocorridos neste periodo : o uso da Transformada de
Laplace por volta de 1950 (Takahashi et al., 1972) e a realizagdo da Primeira
Conferéncia Internacional em Controle Automatico no ano de 1951, na cidade de
Cranfield, Inglaterra, presidida por Arnold Tustin, na época professor da Universidade
de Birminghan (Bissel, 1992).

Todos os resultados, do século passado até 1956, constituem o que se -
convencionou chamar de “controle classico’ (Paraskevopouios, 1996). A partir de
1957 inicia-se a fase de ciéncia para a Teoria de Controle, com os trabalhos

apresentando uma forte base teérica combinada com aplicacdes praticas.

O periodo de 1957 até meados da década de oitenta é caracterizado como
‘controle moderno” (Paraskevopoulos, 1996). Aqui a facilidade no uso de
computadores tem uma grande influéncia no desenvolvimento dos trabalhos em
controle. E nesta época aue se desenvolve o controle digital direto. a abordagem de
controle no espago de estados, o controie étimo. o controle muitivariavel, o controle

adaptativo, o controle robusto e a massificacao da aplicagao da teoria de estabilidade
de Lyapunov.

Alguns dos resultados mais significantes deste periodo foram desenvolvidos
por Astrém (Astrém, 1970: Astrom e Wittenmark. 1997 12a. Edicao); Astrém e
Wittenmark. 1995 (2a. Edicao)), Athans (Athans e Falb. “966). Bellman (Beliman.
1957), Brockett (Brockett. 1965), Doyle (Doyie et ai.. -3289), sury (Jury, 1964),

{

Kalman (Kalman et al., 1969: Kalman. 1960; Kalman e Sucy, 1961), Luenberger
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{Luenberger, 1971), Rosenbrock (Rosenbrock, 1970), Wonham (Wonham, 1979),
Zames (Zames, 1981), dentre outros’.

Na década de setenta aparecem as técnica de controle robusto e observa-se
também avangos nos estudos do controle adaptativo, onde o controlador se ajusta as

variagdes ocorridas no processo. Neste momento pode-se dizer que o segundo nivel
de inteligéncia do controlador & obtido.

No final da década de oitenta, inicia-se o desenvolvimento do que hoje se
denomina “controle inteligente”. Os controladores inteligentes sao implementados
através das técnicas de inteligéncia artificial, tais como : sistemas especialistas,
logica fuzzy, redes neurais e algoritmos evolutivos. Com base em cada uma destas
técnicas o controlador pode apresentar caracteristicas como: tratar variaveis
linguisticas, aprender por exemplos, trabalhar de maneira similar a um operador

humano especialista, etc. Aqui, pode-se dizer que o controlador chegou ao seu
terceiro nivel de inteligéncia®.

Os resultados mais significativos na area de controle inteligente sao os
trabalhos de Narendra (Narendra e Pharthasarathy, 1990: Levin e Narendra. 1996)
que pela formalizaram o uso de redes neurais com a Teoria de Controle, Astrom
(Astrém et al., 1986: Astrém, 1989) que conceituaram o uso de sistemas
aspecialistas no controle de processos. Takagi (Takagli e Sugeno. 1985) que
desenvolveu uma técnica de impiementar a iogica fuzzy. Kawato (Kawato et al..
1987) que inspirado no. controle motor humano desenvolveu uma arquitetura de
controle neural, Jordan (Jordan e Jacobs, 1990) que foi um dos primeiros trabalhos
em controle utilizando redes neurais com realimentagao. Mandani (Mandani. 1974)

Jque também desenvolveu uma técnica de implementacao da (égica fuzzy, Werbos

R4

' Dara obter maiores detaihes sobre o desenvolvimento da Teoria de Zantroie e aconseihavei a leitura
2os trapalhos ae Otto (Otto. 1871). Fuiler (Fuiler, 1976) e os penioaices ao IEES (IEEE-TAC. 1971
EEE-TAC. 1981) e da Automatica (IFAC-Automatica. 1981)

- Diferente deste texto. Landau (Landau. 1993) denomina de :erceiro nivel de inteligéncia do
controlador aos controladores adaptativos que tém parametros variantes no tempo. tais como : fator
de esquecimento, reinicializacao da matriz de covariancia. etc.
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(Werbos, 1989) que foi um dos primeiros trabalhos utilizando o algoritmo
backpropagation em identificacdo e controle, Kristinsson (Kristinsson e Dumont,
1992) que foi um dos primeiros trabalhos utilizando algoritmo genético em controle
de processos, Passino (Passino e Lunardhi. 1993) que estudou o problema de
estabilidade para sistemas de controle utilizando sistemas especialistas, Lee (Lee,
1990) que agrupou todos os conceitos da légica fuzzy na Teoria de Controle. Além
deste trabalhos, alguns livros condensam os resultados de varios pesquisadores
relevantes deste campo do conhecimento, tais como : White (White e Sofge, 1992),
Levine (Levine, 1996), Gupta (Gupta e Sinha, 1996) e Irwin (Irwin et al., 1995).

1.2 Controle Inteligente

A partir dos trabaihos da Ciéncia da Computagdo no campo da Inteligéncia
Artificial, palavras como controle inteligente, sistemas inteligentes e atuadores
inteligentes tém inundado as publicacdes sobre controle de processos dinamicos. No
contexto de controle a palavra "inteligente” ainda nao tem um significado claro. De
dicionarios tira-se que “inteligéncia significa a habilidade de compreender, raciocinar
e aprender”, ou "inteligéncia é definida como a capacidade de adquirir e aplicar o
conhecimento". Levando-se em conta o significado de inteligéncia conclui-se que
dificiimente um controlador projetado pelas metodologias até hoje conhecidas sera

inteligente. Uma das poucas habilidades inteligente hoje incluida nos controladores é
a do aprendizado.

Pela definicao de inteligéncia, um controlador basico com realimentacao do
sinal de saida do processo pode ser denominado de inteligente, ja que adquire
conhecimento através da leitura dos sinais de saida do processo e de referéncia,

aplicando este conhecimento na geragao do sinaj de controle,

Entretanto. para os estudiosos da cognicdo. que inciui psicologos. bidlogos.
educadores, matematicos e filésofos, este significado e definicdo de inteligéncia é
demasiado simplério. Neste trabalho, escapando da discussio sobre inteligéncia, o

controle inteligente sera tratado como uma nova metodoiogia da Teoria de Controle.
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Como nova metodologia, o controle inteligente nao é melhor que as outras
metodologias ja existentes. Ele é sim adequado para tratar certos problemas de
controle, como aqueles em que ndo existe um modelo explicito do processo e/ou
aqueles que envolvem processos nao-lineares.

Nos sistemas de controle inteligente, a metodologia de construcdo do
controlador é heuristica e baseada nas técnicas de Inteligéncia Arificial. Estes
controladores inteligentes s&o, normalmente, implementados para emular certas
funcdes cognitivas humanas, com o objetivo de controlar processos dinamicos
complexos. Entretanto na implementagdo final nenhuma magica é conseguida. O
controlador inteligente resultante é apenas um sistema nao-linear, heuristicamente
construido, as vezes adaptativo, o qual & apreciado para analise, segundo a Teoria
de Controle. Por exempio, varios tipos de controladores inteligentes com
aprendizado, s&o tipos de sistemas nao-lineares adaptativos (Antsaklis, 1994).

Todas as caracteristicas, apresentadas pelo controlador inteligente, sao
utilizadas, predominantemente, no controle de sistemas onde aparecem nao-
linearidades, dinamica nao-modelada e parametros variantes no tempo ou entdo em
situagcdes onde nao existe a possibilidade de se encontrar um modelo matematico
convincente para o processo (por exemplo o controle motor necessario para que o
ser humano ande sobre as duas pernas (Barreto e Proychev. 1994)). O controle
~onvencionali. ou nao-inteligente. também apresenta controladores que enfrentam
estes tipos de situagdes, como por exemplo controladores PID (Proporcional, Integral
e Derivativo) industriais. A diferenca entra as duas abordagens para controle de
processos, inteligente e convencional, esta no enfoque do projeto : "O enfoque do
controle inteligente esta no projeto de controladores que emulem ou realizem certas
fungdes dos seres humanos. animais ou sistema; biologicos para resoiver problemas
de controle" (Passino. 1996). Ja o enfoque do controle *“dito’ nao-inteligente esta no
orojeto de controladores Saseados no modeio matematico ao processo. Nos
proximos paragrafos faz-se uma breve descricao das quatro técnicas de Inteligéncia

Artificial utilizadas na implementacdo de controladores inteligentes.
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Dentre as varias técnicas usadas na construcao do controlador inteligente, a
utilizacao de algoritmos evolutivos é inspirada na teoria da evolugdo de Darwin e
genética de Mendel (que consideram, principalmente, os mecanismos de selecdo
natural). A idéia é gerar controladores a partir das melhores caracteristicas de outros
controladores que apresentam desempenho modesto. Entretanto, estes

controladores necessitam ser projetados, iniciaimente, através de alguma outra
abordagem da teoria de controle.

Os controladores projetados através da l6gica fuzzy, denominados de
controladores fuzzy, nécessitam de um amplo conhecimento sobre o processo a ser
controlado. Esta necessidade deve-se ao fato de que os mesmos s&o implementados
para imitar o comportamento de um controlador * nao-inteligente”, sintonizado de
alguma maneira (através de um operador humano, através de meétodos de
otimizacéo, através de tentativa e erro, por exemplos, etc) e que executa esta tarefa
com exceléncia, ou seja, ele deve se comportar como um especialista®. A
implementagcdo do controlador fuzzy € conseguida através do uso de variaveis
linguisticas do tipo alto, baixo, médio, quente, frio, etc. Vale a pena ressaltar que a
l6gica fuzzy apresenta uma base matematica consistente no seu desenvolvimento
(espago de estados, estabilidade por Lyapunov, controladores com estrutura
variavel) embora este desenvolvimento ainda nao tenha sido usado com propriedade
na construcao dos controladores fuzzy.

Os controladores construidos com base nos Sistemas Especialistas
Simbolicos. mais precisamente Baseados em Regras, sao controladores que, da
mesma forma que os controladores fuzzy, procuram emular o comportamento de um
especialista. A sua implementacédo é realizada. normalménte. através de regras do
tipo IF-THEN-ELSE retiradas do conhecimento do especialista. Diferentemente da

logica fuzzy. neste caso. ndo existe um desenvolvimento matematico préprio por tras

“Controladores Fuzzy podem ser considerados como um sistema especialista. Esta consideragédo é
baseada na definicio geral de Sistema Especialista encontrada em De Azevedo (De Azevedo. 1993).
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das relagbes definidas nas regras. Um exemplo classico € a utilizagdo de sistemas
especialistas para sintonizar um controlador PID (Hang et al.. 1996).

Diferentemente das trés abordagens de controle inteligente  citadas
anteriormente, o uso de RNA é caracterizada pelo ndo conhecimento sobre a planta
a ser controlada e pelo ndo conhecimento de como gerar o controle para esta planta.
A tarefa de controlar o processo é aprendida durante uma fase de treinamento, onde
o aprendizado normalmente é obtido através da minimizacao de uma funcdo custo
pré-definida. No entanto, faz-se necessario o conhecimento de exemplos, através de

pares entrada/saida desejada, que sao utilizados para o treinamento da rede, no
caso de treinamento off-fine.

Um controlador baseado em RNA, denominado de controlador neural, tem a
vantagem de : trabalhar indistintamente com processos SISO (Single-Input Single-
Output) e MIMO_ (Multipie-input Multiple-Output), operar naturalmente com plantas
ndo-lineares, ndo necessitar do conhecimento sobre a planta a ser controlada e
adaptar-se adequadamente a novas situagdes nao apresentadas durante o
aprendizado através da sua capacidade de generalizagé@o. Entretanto, pelo fato do
aprendizado ser, normaimente, um procedimento de otimizagdo. o mesmo tem a

desvantagem de apresentar um desempenho que depende da sintonia inicial dos
~ seus parametros de projeto.

As quatro técnicas da inteligéncia Artificial. discutidas. podem ser
combinadas em sistemas hibridos para a construcao de controladores inteligentes. O
objetivo € tentar minimizar as deficiéncias de uma técnica. zom a ajuda da eficiéncia
das outras técnicas. Como exemplo pode-se citar : sistemas especialistas e légica
‘uzzy (Passino. 1996); algoritmo genético e sistemas especialistas (Warwick. 1996);
‘ede neural. sistemas especialistas e logica fuzz'y (Handeiman e Lane. 1996); redes
-eurais e sistemas especiaiistas (Pomerieau et al.. 19911 -ades neurais e aigoritmo
Jenético (Harp e Samad. 1991); redes neurais e Idgica fuzzy (Werbos. 1996: Nauck
etal., 1997): dentre outros.
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1.3 Redes Neurais Aplicadas em ldentificagdo e Controle de

Processos

As RNA's sao utilizadas em identificagio e controle de processos nao-lineares
devido a sua facilidade de realizar mapeamentos nao-lineares e de ter a capacidade
de aprender. Para que uma RNA possa ser utilizada em identificacdo e/ou controle &
necessario que a mesma tenha a caracteristica de representar a dinamica do
sistema no seu processamento da informacao.

No Anexo, deste trabalho, sdo encontradas algumas definicdes que permitem
incorporar formalmente a informacao de dinamica no modelo neural. Basicamente
existem duas maneiras de representar a informag¢do de dindmica na rede neural :

através de uma representagdo externa e de uma representagao interna. Na
| representacao externa usa-se na entrada da rede um conjunto de sinais atrasados
no tempo, o que indica uma representacdo entrada/saida para o modelo do
processo. Ja na representagado interna a informagédo da dinamica é realizada atraves
de lagos de realimentagao, internos ou externos aos neurénios, o gue possibilita uma

representagao no espaco de estados para o0 modelo do processo.

Neste trabalho € desenvolvido um novo modelo de rede neural, com dinamica
interna, que apresenta uma parte dinamica linear e uma parte estatica nao-linear.
=ste novo modelo neurai. devido a sua estrutura particuiar, & aacequado para tratar
processos orientados a blocos que possam ser divididos em uma parte linear com
dindmica e uma parte no-linear estatica, que sao os modelos de Wiener (Greblicki,
1992) e Hammerstein (Stoica e Séderstrom, 1982). Embora tenha uma estrutura
interna particular, este novo modelo neural apresenta. como os outros modelos
neurais existentes. a caracteristica de um aprgximador nao-iinear universal. Esta
capacidade €& mostrada através da utilizag:éo do mesmo em problemas de

dentificagcdo e controie ae sistemas dinamicos nao-iineares. orientados & blocos ou

nao.
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No procedimento de identificacdo nao-linear sio utilizadas as técnicas de
validagédo do modelo proposto por Billings e Voon (Billings e Voon, 1986; Billings et
al., 1992), que foram desenvolvidas para validar modelos nao-lineares, neurais ou
nao. Em aplicagdes onde sao utilizadas as RNA's, estas técnicas tém sido usadas
para validar modelos neurais nao-lineares com dinamica externa. Neste trabalho as
meésmas sao utilizadas para validar modelos neurais nac-lineares com dinamica
interna. Na tarefa de controle, o novo modelo neural é utilizado como um controlador
feedforward em cascata com um processo nao-linear. O uso do controlador neural
feedforward foi originalmente proposto por Kawato e co-autores (Kawato et al.,
1987), sendo que aqu'i é utilizada a proposta de Kawato com algumas modificagdes

propostas por De Oliveira (De Oliveira et al., 1991) e Nascimento Jr. (Nascimento Jr.,
1994).

1.4 Estrutura da Tese

Este trabalho é constituido de seis capitulos. O capitulo 2 mostra como
representar a dindmica em RNA's, seguindo o formalismo apresentado no Anexo.
Neste capitulo mostra-se as duas formas basicas de representagao da dinamica em
modelos neurais : interna e externa. A contribuigdo original deste capitulo é o
desenvolvimento de um novo modelo neural com dinamica interna que apresenta
partes dindmicas lineares e partes nao-lineares estaticas. Outra contribuicdo é o

desenvolvimento de um aigoritmo de aprendizado do tipo backpropagation para esta
nova rede neural desenvolvida.

O capitulo 3 introduz o leitor nos procedimentos de identificacdo dinamica nao-
linear utilizando RNA's. Este capitulo mostra as varias estruturas nao-lineares
usadas na identificacao neural. com as mesmas sendo divididas em duas grandes
classes : modelos entrada-saida que utilizam RNA’'s com dinamica externa e
modelos no espago de estados que utlizam RNA’'s com ainamica interna. Além disto,
0 capitulo descreve o método de validacdo utilizado para medir o desempenho da

identificac@o neurai. As maiores contribuices deste capitulo sao duas : utilizacao de -
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testes de validacdo de modelo baseados em medidas de correlagdo para RNA's com
dinamica interna, e utilizacao da informagdo do erro de predicao* na entrada do
modelo neural com dinamica interna no procedimento de identificacdo de processos
dinamicos nao-lineares com ruido de medida nao-iinear.

O capitulo 4 mostra a aplicagdo do novo modelo neurai desenvolvido, na
tarefa de identificar processos dinamicos que contém blocos dinamicos lineares e
blocos nao-lineares estaticos. A contribuigao original deste capitulo é apresenta'r um
procedimento unificado de identificagao, utilizando RNA's com dinamica interna, para

processos dinamicos ' nao-lineares orientados & biocos, dos tipos acima
mencionados.

O capitulo 5 mostra a utilizagdo do novo modelo neural com dinamica interna
na tarefa de controlar processos dinamicos nao-lineares. A arquitetura de controle
utilizada & a do controlador neural feedforward, originalmente chamada de feedback-
error-leaming. A contribuigdo deste capitulo é a utilizagcdo de uma RNA com dinamica
interna como controlador feedforward na tarefa de controlar processos dinamicos

nao-lineares continuos ou discretos, orientados a blocos ou nao.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclusdes gerais sobre este trabalho e
sugestoes para futuros trabalhos.

4

* Neste trabalho chama- -se. sem distincao, o sinal de diferenca entre a saida do processo e a salda do
modelo no procedimento de identificagdo de “erro de predicac’ ou de - residug’ .
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2 - Representagdo da Dindmica em Redes Neurais
Artificiais

2.1 Introducao

- Arepresentacio da dindmica nas RNA's utilizadas em Sistemas de Controle é
uma necessidade devido ao fato de se estar trabalhando com sistemas dinamicos, o
que impde que o modelo gerado pelo procedimento de identificagao ou o controlador
neural implementado tenham informagées de dinamica incorporado ao seu
processamento. Inicialmente os trabalhos sobre RNA's nao se preocupavam com o
problema da incorporagao da dinamica, ja que as mesmas nio foram concebidas
originalmente para aplicagées em sistemas de controle, embora alguns modelos
neurais ja incluissem caminhos de realimentacdo na sua impiementacdo, como por
exemplo a rede de Hopfield (Hopfield, 1984). Ao visualizar a sua utilizagdo para
problemas de controle, Jordan (Jordan, 1986) propds um modelo que incluia a
informacao de dinamica, originaimente com o obijetivo de utiliza-lo no controle de
processos dinamicos, além de processamento da voz. Mas foi com o trabalho de
Narendra (Narendra e Parthasarathy, 1990) que o problema de como incluir a
dindmica no modelo neural ficou explicitado. A forma como esta questao foi
abordada neste trabalho. ndao mostrava ciaramente as ciferencas entre as duas
formas basicas de incorporacdo da dinamica no modelo neural. que sao as
representagées externa e interna’. Este desenvolvimento ioi devidamente abordado
no trabalho de De Azevedo (De Azevedo, 1993). onde sao apresentadas definicdes
formais de neurénio artificial € RNA. com as duas formas de incorporacao da

informacao de dinamica na RNA. Estas definicoes sao apresentadas no Anexo deste

- O trabalho de Narendra e Parthasarathy (Narendra e Parthasarathy. *280) foi um marco no estudo
dJas RNA's em sistemas de controle. O motivo foi que, peia primeira vez na literatura. a utilizacao da

RNA em identificacdo e controle ndo-linear foi abordada através do formalismo matematico da Teoria
de Controle.
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trabalho. Juntamente com as definicées de De Azevedo, aparecem alguns teoremas
de Barreto (Barreto, 1996) que sao aperfeicoamentos do trabalho original de De
Azevedo. A partir da definicdo formal de neurdnio artificial e RNA, pode-se verificar
claramente a opgéo de incluir dinamica na forma interna ou na forma externa na
RNA, e observar que estas duas situagées estio intimamente reiacionadas com a
representacdo do modelo utilizado, ou seja, se o modelo é uma representacao

entrada/saida ou uma representagédo no espaco de estados do processo dinamico
estudado.

2.2 Modelo Neural com Dinamica

As formas de inclusao da informagéo da dinamica na RNA s3o baseadas no

modelo de neurdnio artificial mostrado na Figura 2. 1. Neste modelo as entradas

w,u; sa80 combinadas usando uma fungao ¢ para produzir um estado de ativagao do

A

neurdnio que através da fungao A ira gerar o sinal de saida do neurénio. A funcao

de ativagdo ¢ pode incluir ou no dinamica no seu processamento. A utilizacao de
' uma fungcdo de ativagao diferente da fungdo de saida, ao contrario do usual na
literatura sobre RNA’'s que normalmente as utiliza como se fossem uma so, fornece
ao neurdnio uma maior flexibilidade de uso. Mas, principaimente, permite uma

definicao formal de neurdnio dinamico e de neurénio estatico. como visto no Anexo.

Entradas

ICombinagio net Funcio de atvagio Funcao de saida

das Atvacdo Saca _.>
un { Cniradas ]
N .

Figura 2. 1 - Elementos basicos de um neurénio artificial

N4

As caracteristicas deste modelo permitem definir o modelo geral de um
neuronio como sendo um sistema dindmico. Permitindo tambeém, junto com os

conceitos de sistemas (Kaiman et al.. 1969), formalizar varios tipos de neurdnios

(Anexo).
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Na notagao usualmente adotada na literatura, o valor de net é:
net,(t) = > wyu (t) (2. 1)
J=i

onde w; & um numero real que representa a conexdo da entrada do /-ésimo
neurénio com a saida do j-ésimo neurdnio. Apds a determinagédo de rer,(r), o valor

do estado de ativacdo do neurdnio é atualizado através da funcéo de ativagéo ¢ e,
finalmente, o valor de saida do neurénio é produzido através da funcado de saida 1.

Analiticamente, a ativacdo e a saida dos neurdnios sdo dadas pelas seguintes
equacoes;

x(t+ h) = @(x(t),net(t),t, h) (2. 2)
v(t) = A(x(t),net(1).r) (2. 3)

Destas relagdes formais, pode-se obter diferentes modelos a partir de

modificagdes na fungdo de ativacdo ¢ e na fungdo de saida .. Examinando a

equacao (2.2) verifica-se que os estados futuros do neurdnio sdo afetados pelo
estado atual do neurénio. e pelo valor do sinal de entrada net. Este tipo de neurdnio,
que possui meméria. € conhecido como neurénio dindmico. Por outro lado.

considerando-se a fungdo » cComo constante. {em-se Neuronios que nao possuem

memoria, ou seja. o estado atual & igual ao estado anterior. Neste caso. o neurénio &
conhecido como neurdnio estatico. A equacao (2.3) determina um mapeamento

estatico do estado atual do neurdnio. incluindo a sua entrada. para o sinal de saida
do mesmo.
.
Embora os neurdnios sejam elementos comoutacionais extremamente
nteressantes. isoiadamente ndo sao poderosos para processar ou representar o
conhecimento. Entretanto. se um conjunto de neurdnios & interconectado em uma

~rede de neurdnios, denominada de RNA, emerge uma série de propriedades
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computacionais nao encontradas em um simples neurdnio. Uma RNA é um sistema
composto por varios neurdnios formando um sistema complexo (Anexo), onde os
neurdnios s&o ligados por conexdes e normaimente agrupados em camadas. Alguns
neurdnios recebem excitagdes do exterior e sdo denominados neurbnios de entrada,
formando a camada de entrada da RNA. Outros interagem, de alguma forma, com o
mundo exterior e sdo denominados neurbnios de saida, formando a camada de
saida da RNA. Os neurdnios que nao sao entrada nem saida, sdo conhecidos como

neurbnios internos e formam a camada intermedidria da RNA.

Um exemplo de RNA é mostrado na Figura 2. 2 . Este tipo de RNA, multi-
camadas e feedforward, € o mais utilizado em sistemas de controle (lrwin et al.,
1995, Gupta e Rao, 1994). Este modelo é composto de varias camadas de
neurdnios, por isto é chamado multicamadas; os neurdnios de uma camada se
conectam apenas com os neurdbnios da camada imediatamente posterior,
determinando um fluxo de informacdo na forma feedforward. Entretanto existem
varios modelos de RNA que permitem um ampla conexdo entre neurdnios de

diferentes camadas e também dentro da mesma camada (De Oliveira et al., 1998).

Figura 2. 2 - Representacao de uma RNA feedforward muiti-camadas, com duas camadas de

neurdnios

Os modelos neurais podem ser continuos ou discretos. Neste trabalho utiliza-
se apenas os modelos discretos de RNA's, devido a facilidade de implementa-los via
software. Além disto, sdo considerados apenas modelos multicamadas. As se¢des a

seguir mostram as duas formas de incluir a informagao de dinamica nos modelos
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neurais muiticamadas discretos.

2.2.1. Modelo Neural com Representaciao da Dinamica na Forma

Externa

Nos modelos de RNA's com dinamica externa existem apenas neurdnios
estaticos. Ou seja, a informacdo de dinamica é fornecida externamente. Esta
informacéao é codificada por um conjunto de sinais atrasados no tempo. A Figura 2. 3

mostra uma RNA feedforward multi-camadas discreta com dindmica externa.

Camada Intermediaria de Camada de Saida com
Sinais de Entrada Neuronios Estaticos Neurénio Estatico
Stik)
wk)
S2(k} “inal de Saida
utk-1)

tutk-m)

i Spik)

Figura 2. 3 - RNA feedforward multi-camadas discreta com informacao de dinamica representada

atraves dos sinais de entrada atrasados no tempo
Da Figura 2. 2. tem-se aue:

vik =D = flulk)utk = Dotk —my). W) (2. 4)

snde Windica a matriz que contém os pesos que conectam os sinais de entrada aos
neurdnios intermediarios e 0s pesos que conectam os neurdnios intermediarios ao
~eurdnio de saida. A 2quacdo (2.4) indicg um modelo NAR {Non-linear
AutoRegressive model structure), mas com a manipulacado adequada dos sinais de
zNtrada 2a rede. a rsge pode representar moaelos NARMA Non-iinear
AutoRegressive Moving Average model structure). NARMAX (Non-iinear

AutoRegressive Moving Average model structure with eXogenous input), etc
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(Sjoberg, 1995). A equacao (2.4) é claramente uma representacdo entrada/saida.

Devido as similaridades entre estas técnicas neurais com o controle
adaptativo, este modelo que usa um vetor de regressao
o(k) = [uk),uk -1),...utk—m)] na sua entrada, é o mais utilizado em sistemas de
controle. Devido a esta proximidade, foram feitos inumeros trabalhos que utilizam as
técnicas adaptativas para sistemas lineares (Ljung, 1987; Astrém e Wittenmark,
1995; Goodwin € Payne, 1977) juntc com este modeio neural (Chen et al., 1350b;
Billings et al., 1992; Ng, 1994; Saint-Donat et al., 1991). Entretanto, como sera visto
a seguir, a outra forma de representar a dinamica na rede neural, vislumbra a
possibilidade de utilizacdo do conceito de estado, 0 que torna a rede mais poderosa

para tratar sistemas dinamicos.

2.2.2. Modelo Neural com Representacao da Dinamica na Forma

interna

Neste caso, a RNA feedforward contém neurdnios dinamicos. A informacao de
dinamica sera fornecida internamente. Esta informacao é determinada através da
funcao ¢ do neurdnio. Para o caso de uma RNA feedforward discreta a Figura 2. 4
mostira uma possivel configuracao (para facilitar a apresentacao sera considerado

apenas dinamica linear nos neuronios).

Da Figura 2. 4 tem-se que;

x(k +1) = Ax(k) + W u(k) (2. 5)
S(k)= Alx(k)) (2. 6)
(k)= AW*S®)) (2.7)

ou,



y(k) = g(x(k), u(k), 4, W) (2. 8)

onde, neste caso, a matriz A € uma matriz diagonal, A=diagfa+s,az, ...,a,.,JT, a variavel
W inclui os pesos W' que conectam o sinal de entrada aos neurénios intermediarios
e os pesos W ° que conectam os neurénios intermediarios ao neurdnio de saida. O

vetor x(.) é o vetor de ativagdo dos neurbnios dindmicos da rede. Observando

apenas as équao;:éo (2.5) e equagdo (2.8) nota-se claramente que esta- é uma

representacéo no espago de estados.

- Camada Intermedi4ria com Camada de Saida com
Neurdnios Dinimicos. Neurdnio Estatico

311

T R A S1(k)

x1(k+1) x1(k)
Sinal de Entrada . Sinal de Saida
u(k) ' A
’ y(k)
8o
-1
z A 1 sn
xn(k+1) xn(k)

Figura 2. 4 - RNA feedforward multi-camadas discreta com informagdo de dinamica representada
através dos neurénios dindmicos da camada intermediéria, sendo esta dindmica linear de primeira
ordem

A linearidade da equagao (2.5) pode ser facilmente substituida por uma néao-

linearidade, como por exemplo;

x(k + 1) = A(x(k), u(k), A,W’) (2. 9)

’

A matriz A pode assumir as mais variadas formas. Normalmente a matriz A é
cheia indicando que todos os neurdnios dindmicos se conectam entre si, ou contem

a diagonal principal e outras duas diagonais acima e abaixo da principal, indicando

que cada neurdnio dinamico se conecta apenas com os dois vizinhos mais préximos,

o da Di Emicaém Redes Neurais 'N'IE'FA’ ais: '18 T

R
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ou contem apenas a diagonal principal indicando que nio existe conexdo entre os

neurdnios dinamicos, exceto com eles proprios.

A equagao (2.5) ou a equagio (2.9) permite o uso dos estados dos neurdnios
como uma estimativa dos estados do processo dinamico estudado. Neste trabalho,
esta possibilidade nao é explorada. O motivo é que o algoritmo de aprendizado
desenvolvido para esta modelo neural, ndo é adequado para tratar estimacédo de

estados e sim para tratar a estimagéo de parametros.

2.2.3. Tipos de Modelos Neurais com Representacdo da Dinamica

na Forma Interna

Redes neurais com dindmica interna foram desenvolvidas desde o comeco
dos anos oitenta, ap6s o inicio do surgimento do ramo conexionista da Inteligéncia
Artificial® . Embora estes modelos, com dinamica interna. nao fossem, a principio,
voltados para aplicagdo em problemas de controle -dindmico, os mesmos
apresentavam caracteristicas interessantes a comunidade de controle. Nesta secao
apresenta-se alguns modelos neurais pioneiros que incluem a informagdo dinamica
na forma interna, adequados ou nao a controlar e/ou identificar processos
dinamicos. Além destes modelos pioneiros, sdo apresentadas outras redes neurais,

mais recentes. que ja foram originalmente propostas & aplicacdées em sistemas de

controle.

2.2.3.1. Rede de Hopfield

A rede de Hopfield, assim chamada por ter sido desenvolvida pelo Professor

de Biologia e Quimica da CALTECH (California Institute of Technoiogy) J.J. Hopfield.

“Os primeiros trabalhos sopre redes neurals sao aa décaqa de 40 (Hebb. 1949). 50 (Rosenbiatt. 1958)
2 60 (Widrow e Hoff. 1960), sendo que no final dos anos 60 este ramo de pesquisa enfraqueceu por
causa do trabalho de Minsky e Papert (Minsky e Papert. 1969) que mostrava sérias limitacdes para
estes modelos computacionais conexionistas e. equivocadamente. nao previa avancos na area.

Ourante os anos 70. surgiram. de maneira isolada, alguns trabalhos nesta area (Fu. 1970; Werbos,
1974; Anderson, 1977).
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foi a responsavel pelo despertar do interesse dos pesquisadores pela anslise das
redes neurais artificiais (Hopfield, 1982)%, que estava desaparecido da comunidade
cientifica desde o célebre artigo de Minsky e Papert (Minsky e Papert, 1969).

Embora, originaimente, tenha sido apresentada como uma rede discreta; com
a saida dos neurdnios tendo apenas dois estados, +1, este modelo tem a sua vetséo'
continua (Hopfield, 1984). O comportamento da rede neural de Hopfield oontinua é

governado pelo conjunto de equagdes diferenciais de primeira ordem, apresentado
abaixo na forma matricial;

z‘% =—aX +WA(X)+0 (2:10)
onde;
X =[xx,..x,] éo vetor de estado dos neurdnios;

7 =diag(r, 7, ...7,) € uma matriz diagonal, representando as constantes de

tempo responsaveis pela dindmica dos neurdnios;

a =diag(e, a, ...a,) € uma matriz diagonal, representando os coeficientes de

amortecimento responsaveis pela dindmica dos neurénios;

[wy Wy o oW,
W, W, .. W . .
w=|"" % 2 | & uma matriz, com n° elementos, contendo os pesos
wnl wn2 wnn

de conexao entre os neurdnios da rede;

UX)=[4(x) 4 (x,)- Alx,)] € a fungao de saida dos neurdnios (normalmente

[4

um fungdo tangente hiperbélica) que gera o vetor de saida ¥ = A(X) dos

neuronios;

*Outro trabalho que contribuiu para o resurgimento dos estudos em redes neurais artificiais foram as
publicagbes do Parallel Distributed Processing Group (PDP) (Rumelhart et al., 1986a, 1986b, 1986c). |
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0=[6,6,..6,]" & o vetor de bias da rede neural.

A representacao esquematica da equacao (2.10) é mostrada na Figura 2.5 . A

dinamica da rede é determinada pelos valores dos r, s, dos i, s e dos w, s. Este

modelo de rede é adequado para implementagdo em hardware, com a equacao
(2.10) sendo realizada com o uso de capacitores, resistores, amplificadores
operacionais e fontes de corrente (Cichocki e Unbehauen, 1993). O ajuste das
Lconexdes da rede de Hopfield pode ser feito através de algoritmo de aprendizado do
tipo backpropagation (Raol, 1995).

ﬂ X
- - 1 dt 1 - Y
e—Q—ﬁD—*?—*:—'—““
| ol
Ve

Figura 2. 5 - Diagrama esquematico da rede de Hopfield onde J = A{.Y ) é o sinal de saida da rede

2..2.3.2. Rede de Eiman

A rede de Eiman (Eiman, 1990) € um tipo de rede recorrente discreta de trés
camadas em que os sinais de saida dos neurdnios da camada intermediaria séo
realimentados para a entrada de um conjunto de neurénios. chamados de neurdnios
de contexto. Esta rede tem apenas um sinal de entrada e um sinal de saida. A figura

a seguir mostra a rede de Elman original.

K

Na Figura 2. 5 as conexdes feedforward () sao ajustaveis e as conexdes
de reaiimentagao (_ _ _j sao fixas de vaior unitario, por isto este modelo € chamado
de “parcialmente recorrente” (Pham e Liu. 1992). O ajuste das conexdes

feedforward é feito através de‘ algoritmo de aprendizado do tipo backpropagation
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(Pham e Liu, 1996).

neurdnio de
saida

x, (k)
neurénios e
intermediarios 4

neurbnios de
contexto

neurénio de
entrada

ulk)

Figura 2. 6 - Rede de Eiman original

As equagdes que regem o comportamento deste modelo sdo;

ner (k) =‘ Z,w”rl (k)+ w;"u(k) (2. 11)
x,(k) = Alnet,(k)) - (2.12)
x(k)=x (k-1 (2. 13)
(k) = iwfx;,(k) | (2. 14)

C=i

onde;

nel (k) € o sinal de entrada dos neurdnios intermediarios:

x4

x.tk) € 0 sinal de saida dos neurdnios intermediarios ou estados da rede:
xZ(k) é o sinal de saida dos neurénios de contexto:

y(k) € o sinal de saida da rede;
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u(k) € o sinal de entrada da rede;,
x() é a funcdo de saida dos neurdnios intermediéarios;

w%‘ € o peso da conex3do entre os neurdnios intermediarios e de contexto;

w] é o peso da conexdo entre os neurdnios intermediarios e o sinal de

eﬁtrada;'

w, €& o peso da conexdo entre o neurbnio de saida e os ng;jyﬁhios

intermediérios.

Originalmente esta rede foi desenvolvida de forma a introduzir informagéo de-
tempo no processamento dos modelos éonexionisfas, de maneira que permmsse a
sua utilizacdo no processamento da fala (Elman, 1990). Mais tarde este modelo foi .
utilizado também para identificacdo de processos dindmicos lineares (Pham e Liu,
1992) e nao-lineares (Pham e Liu, 1996).

2.2.3.3. Rede Neural Recorrente Diagonal

A rede neural recorrente diagonal (Ku e Lee, 1995) foi desenvolvida para
aplicagdes em identificagdo e controle de processos dinamicos nao-lineares. O
objetivo foi projetar uma rede que apresentasse dinamica interna e ao mesmo-tempo

poucos parametros a serem ajustados. Este modelo € mostrado na figura abaixo,
onde, '

net, (k) = i w,.;uj (k) +wPx,(k-1) | (2. 15)
x,(k)= Alnet,(k)). (2. 16)
yk)= 3 wix, (k) 2. 17)

com,
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net,(k) € o sinal de entrada dos neurénios intermediarios;

x,(k) & o sinal de saida dos neurdnios intermediarios, ou estados da rede;

w! & o peso da conexdo entre os sinais de entrada e os neurdnios
i

intermediarios;

w; € o peso da conex&o entre os neurdnios intermediarios e eles proprios;

w; & o peso da conexdo entre os neurdnios intermediarios e o neurbhio de
saida; -

A() € a fungao de saida dos neurdnios intermediarios.

I

Wij
14 (k)

(k)
Sinal de Saida
u, (k)
Sinais de Entrada Neurénios intermediarios
wID — Z-1
Q () L »
net(k) x(K)

Figura 2. 7 - Rede Neural Recorrente Diagonal

Todos os pesos da rede neural s3o ajustados através de um algoritmo de
aprendizado do tipo backpropagation (Ku e Lee, 1995).

Como todo modelo que possui dindmica interna, esta rede necessita de

atencdo no que se refere a estabilidade da mesma. Para a rede neural recorrente
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diagonal ser estavel é necessario que 0< |wf l <1. Esta imposi¢io, derivada do fato

que a rede € diagonal também é uma das condiges de convergéncia do algoritmo
de aprendizado. As condigdes necessarias e suficientes que garantem a
estabilidade-deste modelo neural sdo encontradas a partir da Teoria de Lyapunov
(Ku e Lee, 1985).

2.3 Modelo Neural com Dindmica Linear e com""”Néo-
Linearidade Estatica

e,

O modelo de rede apresentado nesta seg¢io é uma modificagéo- d;i-_Rede
Neural Recorrente Diagonal que agora contera neurdnios dindmicos que apréé’entam
dinamica linear e uma né&o-linearidade estatica. Este novo modelo neural é
adequado para tratar sistemas dinamicos que oonténham uma parte linear dindmica
e uma parte nao-linear estatica. Esta classe de processos dindmicos é utilizada em
algumas importantes aplicagées, tais como : controle de pH (Pajunen, 1994), fluxo
de fluido (Singh et al., 1980), identificagdo de sistemas biol6gicos (Hunter e
Korenberg, 1986) e identificacdo de sistemas lineares com sensores nao-lineares
(Doeblin, 1983). Além desta implicagdo pratica, a motivagio de se utilizar dinamica
interna linear no modelo neural é a de facilitar o estudo de estabilidade do mesmo.
Esta rede sera apresentada no contexto de modelagem e identificagido de sistemas
dindmicos. Embora tenha esta estrutura particular, este novo modelo neural nao
perde a sua capacidade de aproximador nao-linear geral, que serve para modelar
um processo nao-linear qualquer.

Dado um sistema dinamico discreto nao-linear representado no espago de
estados como determina a equacao (2.18) e a equagao (2.19),

x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) (2. 18)

y(k) = ©(x(k)) (2. 19)

ou,
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y(k) = ©(dx(k —1) + Bu(k —1)) (2. 20)

onde k é o instante de amostragem, A € a matriz nxn de dindmica linear, B.é o vetor
entrada nx1, u(k) é o sinal de entrada no instante k, x(k) é o vetor de estados nx1 no
instante de amostragem k, y(k) é o sinal de safda no instante de amostragem k, e

@()éa fung:éo nao-linear de saida que realiza 0 mapeamento ®” - R!.

Uma possivel representagdo para o modelo da equacgdo (2.20) at‘ravés de
uma RNA com dinamica interna, composta de trés camadas de neur6 "os é
mostrada na Figura 2. 8, sendo que a camada de neurdnios de entr_aq ,servef
apenas como um buffer para o sinal de entrada. B

Camada de Entrada  Camada Intermediéria Camada de Saida
JF :Ij .
Pl

el I(k) x1(k+1) ‘i

yrna(k)

netl S(1:) Sinal de
Saida

Figura 2. 8 - RNA com dinamica interna linear, composta por trés camadas de neurdnios servindo
como modelo de um sistema discreto ndo-linear

A RNA da Figura 2. 8 apresenta neurbnios dindmicos na camada
intermediaria e neurdnio estatico na camada de saida. A fungdo ativagdo dos
neurdnios intermediarios € dada por uma equac¢ao a diferengas de primeira ordem.

As funcdes de saida h(.) e I(.) sdo fungbes estaticas nao-lineares, sendo que /()
pode ser linear.

Da Figura 2. 8 temos que,
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S;(k) = h[x;(K)]

x; (k + 1)= a,x (k)+ tagx, (k)+ wta,x, (k)+ netjl. (k)

com
net | (k)= wu(k)
ou,
xj(k +1) = ajxy (k)+... +8;%; (k) +... +apx, (k) + wha(k)
Da equagéo (2.21), com x(k) retirado da equagéo (2.24), temos,
Si(k) = h[aﬂxl(k —1)+...+axi (k= 1)+t (k1) + whu(k —1)]
ou,
S(k) = h[Ax(k ~1)+ W lu(k —1)]
com,
an a2 Ain qu—
4= 92 2n N e}
anl 9n2 Ann w,I,l |

O sinal de saida y,y, (k) & igual a,

Y (0) = 1[5 S()

4

da equagiao (2.26), tem-se que,

Yra (k) = 17 b (e = 1)+ W uk-)] |

ou,

z

2. 21)

(2. 22)

(2. 23)
@ 24
(2. 25)

(2. 26)

(2. 27)

(2. 28)

(2. 29)
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Ve (k)= N (k= 1).u(k ~1)] (2. 30)

que formaliza o modelo dado pela equagao (2.20), sendo que o algoritmo de
aprendizado ajusta os elementos de W de tal forma que N() ~ @&(.). Os elementos da

matriz Wincluem os elementos das matrizes W' e WS, além dos elementos a;j de A.

Embora a equagao (2.30) determine que a atualizacdo dos estados do
processo (equacgao (2.18)) seja linear, 0 mapeamento do espaco de entrada, u(.),
para o espago de saida, y(.), realizado pela RNA nao restringe o caso em que a
equacgao (2.18) seja nao-linear. Neste caso, N(.) aproxima uma fungdo ®(.) e nao
mais apenas &(.). Se a atualiza¢io dos estados do processo é nao-linear (equacgao
(2.9)), o modelo neural proposto ndo segue a estrutura interna do processo, ou seja,
0 espago de estados da rede sera diferente do espago de estados do processo,

embora a RNA consiga preservar a relagao entrada-saida determinada pela fungao

D(.).

Nos modelos de RNA’s com dinamica interna propostos na literatura, tais
como Karakasoglu (Karakasoglu et al., 1993), Haykin (Haykin, 1994) e os modelos
da se¢do 2.2.3, nao diferenciam a fung¢do de ativagcdo da fungdo de saida. Por isto,
estes modelos utilizam na malha de realimentacao o sinal de saida do neuroénio,
zificultando a eiaboracao do algoritmo de aprendizado e o estudo de estabilidade da
rede. O modelo de RNA mostrado na Figura 2. 8 apresenta uma realimentacao do
estado do neurénio permitindo. a partir das definicées de funcdo ativacao e funcao
de saida do neurénio. o uso de uma equacéo linear para representar a dinamica do
neurdnio. A utilizagcdo da dinamica linear na fungao ativacao do neurénio facilita o
sstudo de estabilidade do modelo neural. ou seja. faz-se apenas um calcuio de
sutovalores da matriz A. definida na equa(_;éo"(_2.25) e na equacaoc (2.27) para

zeterminar se a rede neural com dinamica interna e estave! oy nao.

Aqui. e conveniente lembrar que. durante a fase de aprendizado da RNA, o

aigoritmo de ajuste dos pesos da rede modifica os elementos da matriz A apos cada
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iteracdo. Sendo assim, o calculo do autovalores de A se faz necessario em cada
iteracdo. Esta € uma maneira n&o elegante, que consome algum tempo de
processamento numeérico, de verificar a estabilidade deste modelo neural j4 que na

etapa de aprendizado os autovalores da matriz A s&o variantes no tempo.

2.3.1. Algoritmo de Aprendizado

0 algoritmo de aprendizado desenvolvido para o modelo de RNA com
dindmica interna, visto na Figura 2. 8, é do tipo backpropagation (Rumelhart et al.,
1986a). O mesmo ajusta os pesos w;, w,, e os parametros a; da RNA.

O ajuste dos pesos wf segue as equagbes padrées do algoritmo
backpropagation padrdao (Rumelhart et él., 1986a). O ajuste dos pesos w,;’ e dos
parametros a; s&o mostradas a seguir (ndo sdo mostrados todos os passos do
procedimento de dedugdo do backpropagation, devido os mesmos ja serem de
amplo conhecimento na literatura (Haykin, 1994; Zurada, 1992; Krose e van der
Smagt, 1993; Dayhoff, 1990; Simpson, 1990)).

Considerando que deseja-se minimizar a fungdo custo do erro quadratico

E(W),
EQV) = %[y(k) — Ve ®F (2. 31)

onde y(k) € a saida do processo no instante de amostragem k, ou saida desejada
para a rede, yrnva(k) € a saida da rede neural no instante de amostragem ke W é a
matriz de parametros a serem .ajustados, que inclui w;, w;° e a;. O efeito de
minimizar E(W) é conseguido através do ajuste da matriz de pesos W na diregéo
oposta ao gradiente de E(W), ou seja, ’

Wis1 = Wy — n Grad(E(W))] (2. 32)

com n indicando o quanto do gradiente sera utilizado na atualizagdo dos pesos W, .



ou apenas o tamanho do passo na diregéo do gradiente.
O gradiente Grad[E(W)] é calculado por,
Grad[E@w))= ZEP) 2. 33)

i

Para @ camada de saida o algoritmo segue o backpropagation padréo, ou
seja;

2= stm sm @

SE(W) _
om;
com;
& k) =[y(®) -y, ] (ner, () (2. 35)

onde [ (ner) indica a derivada de /() em relagso a net.

Na camada intermediaria, com os neurdnios de dinamica linear, o céalculo da
equacgado (2.33) torna-se,

GE(W) _ SE(W) 95;(k)

2.36
owjy  oS;(k) dwj ( )
o valor de aE(W) é calculado como;
as, (k)
JEW) s s
=6 J(kyw? 2. 37

[4

as, (k)

A derivada —_-~ para a camada intermediaria &,
7



ISj(k) _ 28;(k) Ix;(k)
ol = aa k) ok (2. 38)
ou seja,
55Sw(k) n(x, (k ))—————x ) (2. 39)

J1
onde h'(net) indica a derivada dev h(.) emrelagdo a x.

Sendo assim, a partir da equacéo (2.39) e da equagéo (2.37), tira-se que a. equagao
(2.36) torna-se; -

IEW) _55tyws 'l (k))ﬁ x5 (2. 40)
° wj1 ﬂ
ou seja;
SEW) o109 %, (k)
Ev) =5 (k)—a T (2. 41)
5!(k)=6 S(kyws 1 (x, (k) (2. 42)

Da equagao (2.24) tem-se que;

x (k)= ajlxl(k—1)+ajzxz(k~1)+...+ajjxj(k—1)+...+ajnxn(k—1)+w;,u(k-1) (2. 43)
ou seja;
xj(k) = ajlxl(k -D+.. +ajj {aﬂxl(k -2)+... +ajjxj(k _2)+'"+ajnxn(k -2+ wjlu(k —2)}+ (2' 44)

i
+ajnxn (k=D +w u(k-1)

: J x,(k)
Sendo assim, o termo ——— torna-se;

Wi
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ox, (k)  ox(k-1)
=a, k-1 .45
P le'l a; GW§, +u(k-1) (2. 45)

Definindo-se;

ox,(k
90, (k)=—~—-—;’(1) ; 0,(0)=0 (2. 46)
w i
a equacao (2:45) torna-se;
0,(K)=a,Q,(k-1)+ulk-1) (2:47)

De posse da definicdo dada pela equagao (2.46), o Grad[E(W)] para o eleméﬁtbs;,do;

vetor W' sera;

GEW) .

=6 (K)O,k .4
Wl B0, (k) (2. 48)
com Q,(k) determinado pela equagdo (2.47). A recorréncia dada pela equagio

(2.47) sera estavel se |a,|<1.

O calculo de ZE#) segue o0 mesmo procedimento anterior, com;

day
7 Ez’) =5 (k)%{‘—) (2. 49)
da equacao (2.44) tira-se que;
g ; (?/ )5 (k)P (k) (2. 50)
onde; ,
P (k)=a,P(k-1)+x(k-1) (2. 51)
a(k)%@ ; P,(0)=0 (2. 52)

Ji

Assim da mesma forma que a equagdo (2.47), a recorréncia dada pela equacgéo:
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(2.51) sera estavel se |aj,.| <1. UFSC

Para uma RNA com dinamica interna linear, tendo v sinais de entrada, n

neurdnios intermediarios e r sinais de saida, os gradientes ok (Ip, oE(W) e OE(W)

owS; éwjl-,- daj;
seguem as equag¢des abaixo.
o”E(W) — 5 50)S,(k) { <i<n (2. 53)
I, 1<j<r .
85 (k) = [y GE y,,,j]l'(netf (k) {1<j<r (2. 54)
o”E(W) <i<v
") =6 j(Q;(k) ; {1< < (2. 55)
5 (k)={i[5 ,S(k)w,j]} K (x,(k); 1<j<n (2. 56)
Qj(k)=aijj(k_1)+ui(k"'l) . l<i<v
0,(0)=0 ’ {151'9 @57
S E(W) <i<n
Ga, =6 (k)P,(k) ; {KJ(" (2. 58)
P,(k)=a,Pk-1)+x,(k-1) [1<i<n
P,(0)=0 {lstn (2.59)

2.3.1.1. Ajuste dos Parametros, Estabilidade do Modelo
Neural e Convergéncia do Algoritmo de

Aprendizado

O modelo neural com dinamica interna mostrado nesta secio apresenta, na
sua estrutura, uma equacao a diferengas de primeira ordem, que € responsavel pela

dindmica da rede (equacdo (2.24)). Devido a linearidade na equagao citada, a -
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estabilidade do modelo pode ser determinada simplesmente pela verificagcdo da

posicéo dos autovalores da matriz de dinamica A (equagéo (2.27)) no plano-Z.

O algoritmo de aprendizado tem a sua convergéncia determinada pela
condi¢do de modulo dos elementos da diagonal principal da matriz A serem menores
que a unidade, ou seja que os elementos da diagonal principal de A estejam no
interior do circulo unitario do plano-Z. Entretanto o proprio algoritmo modifica estes
elementos da diagonal principal bem como todos os outros elementos de A. Por
este motivo & desejavel que o algoritmo inclua nas suas equagles a possibilidade de
ndo aceitar ajustes nos elementos da matriz que viole as condi¢es de estabilidade
do modelo e convergéncia do mesmo.

Neste trabalho ndo é considerada esta possibilidade. Para que o algoritmo de
aprendizado tenha esta capacidade é necessario que o mesmo seja desenvolvido
em conjunto com as técnicas de otimizagdo com restricbes (White e Jordan, 1992:
Kirk, 1970; Athans e Falb, 1966), ou estimacao parameétrica via projecdo (Feng,
1993; Goodwin e Mayne, 1987; Ruiz-Vargas, 1997; Song, 1998) ou algoritmo

genético (Montana e Davis, 1989; Petridis et al., 1992 Pedrycz, 1994; Linkens e
Nyongesa, 1996).

2.4 Numero de Parametros

Modelos com dinamica interna. normaimente apresentam um menor numero
de parametros a serem ajustados quando comparados a modelos com dinamica
externa, o que possibilita um menor numero de iteragées durante o aprendizado. O
uso de uma quantidade menor de parametros no modelo com dinamica interna
apresenta uma consonancia com os estudos de Identificacdo de Sistemas onde o

modelo a ser identificado deve ser escolhido de maneira a ter o menor numero de
parametros (Ljung, 1991).

Além da diferenca citada acima, os modelos com dinamica interna
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possibilitam a utilizacdo dos estados da rede que, a partir das definigdes de fungdes
de saida e de ativagao, mostradas na Figura 2. 1, ficam proximos do conceito usual
de estados da Teoria de Controle (as vantagens de uso do espacgo de estados no

controle de processos séo bastante conhecidas na literatura (Kailath, 1980; Chen,
1984)).

Para verificar a diferenga entre o numero de parametros a serem ajustados
nas duas abordagens de rede neural (com dinamica interna e com dinamica

externa), escolheu-se as seguintes topologias, para cada uma das RNA's a serem
comparadas : '

a) RNA feedforward com dinamica externa da Figura 2. 3 contendo na sua
entrada m+1 sinais atrasados de u(.) e n+1 sinais atrasados da saida do

Processo ypmeessol-)?, p neurdnios estaticos intermediarios e 1 neurdnio
estatico de saida.

b) RNA feedforward com dinamica interna da Figura 2. 8 contendo n
neurdnios dindmicos intermediarios conectados uns aos outros

acarretando em uma matriz A (equacgao (2.27)) cheia. e 1 neurénio

estatico de saida.

A rede do item (a) apresenta (n+m+3)p parametros a serem ajustados, enquanto a
"ede do item (b) apresenta n(n+2) parametros. Para que a rede com dinamica interna
do item (b) tenha um maior numero de parametros do cue a rede com dinamica

externa do item (a). é necessario que:

nn+2Y>(n+m+3p (2. 60)

ou

* Neste caso a rede neural esta sendo utilizada para identificar um z:ocesso dindmico. com o vetor

regressor de entrada da rede sendo composto por amostras do sinal ce entrada do processo u(k) e do
sinal de saida do processo y(k).
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mn+2)—(n+m+3)p >0 | (2.61)

A verificac@o da equagédo (2.61) é realizada variando-se n. m. p dentro do intervalo
[1.10]. Na tabela abaixo sdo mostrados 60, das 271 possiveis. situagbes em que a
equacio (2.61) é satisfeita.

nimip n(n+2)- n | mj|p n(n+2)- nimi|p| nn+2)-
(n+m+3)p {(n+m+3)p i (n+m+3)p
2 [ 1 1 2 6 | 5 [ 2 20 8 110 1 59
2 2 [ 1 61 5 [ 3 6 3 | 10| 3 17
311 2 1 6 | 6 [ 3 3 9 1 1 2 73
3] 4 |1 5 6 1 7 12 16 sl 213 57
31 6 |1 3 6 1 8 {1 31 51 215 29
3] 81 1 6 | 10 [ 1 28 91 31 4 39
4 1 1 1 16 7 1 1 52 91 a |5 3
41 2 1 15 7114 19 31 5 |5 14
41 2 (2 5 7 1 5 8 P91 5 13 45
41 312 4 71 2] 4 15 515 |5 3
4 | 4 1 13 71 2[5 13 3] 7 ] 80
41 6 |1 11 71 3[4 11 s 17 15 4
4 1 7 11 10 71 4 | 4 7 3] 8 i 79
41 9 [ 8 71 5 [2 33 R 15
5 ] 1 1 26 7] 613 15 R 77
5 1 1 3 3 718 l2 27 L0 1 5 50
5] 213 5 7 1 10 43 Ci0 0 2 {5 45
51 312 3 7 L1003 3 0] 2 15| 24
51 313 2 8 1 4 32 110 4 | & 18
51 5 1 22 8 | 1 6 8 P04 ] 7 1
51 5 [ 2 S 8 | 21686 2 01 8 ] 101
517 12 5 8 1 3 12 g 01 8 | 5 6
51 9 | 2 ’ 8 1 3 [5 91 7 g 100
51 10] 1 17 8 | 4 | 4 20 00 7 13 50
8 1 1 38 81 4[5 5 ‘0] 8 1 s 15
6 | 3 ‘8 i 81 5 1 4 6 01 g | a8
- : N s I T -0
161 2 4 4 3 (7 { a | : T 0 7
6 3 3 12 i 31 381 4 4 R 28
6 | 4 1) 28 8 { ¢ 13 s I 5

"abela 2. 1 - Verificacdo de situacdes onde o nimero de parametros ca rede com dinamica interna e
maior que o0 numero de parametros da rede com dinamica externa (n. m e D sao definidos nos itens
(a) e (b))

A partir dos resultados mostrados na Tabela 2. 1.- verifica-se que :
a maioria das situagdes que satisfazem a equacao (2.51) impiica em um

pequeno vaior de p (p<4). Com este numero de neurdnios na camada

intermediaria, diminui consideraveimente a capacidade de realizar compiexos
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mapeamentos da rede neural. A literatura mostra que o numero de neuronios
estaticos na camada intermediaria de uma RNA feedforward multi-camadas com
dinamica externa, para identificar sistemas dinamicos nao-lineares é maior do que
8, mesmo para sistemas de segunda ou terceira ordem (Bittanti e Piroddi, 1997;
Noriega e Wang, 1998; Narendra e Parthasarathy, 1990: Sjéberg, 1995: Chen e
Khalil, 1992; De Azevedo e Barreto, 1994: De Azevedo, 1993; De Oliveira ei al.,
1991; De Oliveira et al., 1998).

ii. em um namero consideravel de situagées, o valor de m é maior do queoden, o
que é dificil de encontrar em modelos n&o-lineares ou n&o. Se o processo é
linear, esta seria uma situagéo onde o modelo apresenta um numero de zeros
maior que o numero de pélos, o que torna o modelo nao-causal, portanto de
pouca utilidade em sistemas de controle.

iii. @ maioria das situagdes implica em um valor de n maior do que 6, indicando
uma alta ordem para o modelo. Modelos desta ordem sao poucos utilizados na
literatura sobre identificacdo neural nao-linear (IEEE Control System Magazine,
1988, 1989, 1990; Irwin et al., 1995; Gupta e Rao, 1994). Normaimente, trabalha-
se com modelos de, no maximo, quarta ordem (isto ndo ¢ valido para o estudo de
séries temporais (Deffner, 1996)).

Todas esta evidéncias indicam que dificiimente. =m aplicacdées de
identificagdo neural nao-linear, uma rede com dinamica interna tera mais parametros

do que uma rede com dinamica externa.

2.5 Identificagao Neural : Modelo com dinamica interna

~ . s ) A
Nesta secdo sera mostrado o comportaménto do modelo neural com dinamica
nterna desenvolvido na secac 2.2 cara representar © ~cdelo nao-linear de um
sistema dindmico discreto nao-linear. O procedimento de identificacao do modelo

segue o padrao determinado na Figura 2. 9.
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u) PROCESSO ¥ N
— NAO-LINEAR
+
e(k)

yrma(k)

RNA

Figura 2. 9 - Identificacdo neural de um processo nao-linear

2.5.1. Sistema Dinamico Discreto Nao-Linear
O sistema dinamico é representado peias equacdes

xi{k+1)=xy (k)
xo(k +1)=0.6x;(k)+ 03x, (k) + f [u(k)] (2.62)

e a saida do sistema é dada por

i) =x, (k) (2. 63)

1 {ulk)]=0.6sen {ulk)] (2. 64)

onde xs(k) e xa(k) sao os estados, u(k) € o sinal de entrada, y(k) é o sinal de saida do
processo, k € o instante de amostragem e f[.] € uma fungdo n&o-linear. Para o
treinamento do modelo neural sé&o utilizados 50 instantes de amostragem, com a

entrada do tipo senoidal conforme equagéo abaixo;

2k
= - (2.65
u(k) Sen(NPT) | ( )

onde NPT equivale ao “numero de pontos de treino”, ou simplesmente numero de

amostras, onde NPT = 50. A Figura 2. 10 mostra a fungao nao-linear ffu].
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Figura 2. 10 - Relagao nao-linear f{u(k)] para o processo dindmico identificado

2.5.2. Modelo Neural com dinamica interna

A identificagéo do processo discreto ndo-linear descrito pela equagdo (2.62)
através da RNA com dinamica interna, segue a descricdo da Figura 2. 8, onde
observa-se a utilizagdo apenas do sinal u(k) como entrada da rede. A rede neural
utilizada € um modelo de 5 camadas de neurdnios, onde a primeira camada funciona
apenas como um buffer para o sinal de entrada, com o sinal de bias® em todas as

camadas exceto na ultima camada. A rede é composta por :

e Primeira camada : um unico neurénio com fungdo ativacio identidade,

significando um neurdnio estatico, e fungdo de saida do tipo linear;

e Segunda camada : oito neurbnios com fungdo ativagdo identidade,

significando neurbnios estaticos, e fungcdo de saida do tipo tangente

hiperbdlica;

e Terceira camada : quatro neurdnios com fungdo ativagido identidade,

® O bias na camada é um sinal de valor constante unitario que se conecta com todos os neurbnios da
camada através de pesos, mas ndo recebe nenhuma ligagéo dos neurénios da camada anterior.

39
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significando neurdnios estaticos, e fungdo de saida do tipo tangente
hiperbélica;

» Quarta camada : dois neurdnios com func¢do ativacdo do tipo equacéo a

diferengas de primeira ordem, onde o estado do neurdnio é afetada

apenas pelo seu proprio estado, conforme equacao abaixo,

x (k+1)=a,x,(k)+net, (k) (2. 66)

que equivale a matriz A abaixo,

. apy O—!
..4_[ — (2. 67)

e fungéo de saida do tipo tangente hiperbélica:

e Quinta camada : um Unico neurénio com fungdo ativacao identidade,

significando um neurénio estatico, e fungdo de saida do tipo linear com
saturagao no valor 10.

Neste primeiro exemplo de utilizacdo do modelo neural com dinamica interna
nao serao ajustados os parametros a;’'s da matriz A. o que nao ocorrera nos
oroximos resultados mostrados neste trabalho. Ou seja, supondo algum

~onhecimento sobre o processo a ser identificado. utilizou-se os valiores de:
4= o (2. 68)
0 —0.639]

1a rede neural, a partir de uma representacdo candnica diagonal para o processo da
squacao (2.62).

R4

O resuitado cara z fase de aprendizado € mostrago na Figura 2. 11 e na

-igura 2. 12 para um numero de iteragbes igual a 13853. Para este numero de

‘teracoes faz-se a medida do erro meédio quadratico. coniorme equacao abaixo. cujo
valor é igual a 0.3466 .
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EMQ= \/ﬁNf[y,-(k)—ym (k) (2. 69)

k=1

A evolugédo da fungdo E(W), que é o valor EMQ, em cada iteragao de ajuste
dos parametros do modelo neural, € mostrada na Figura 2. 13 .

Sinal de saida do processoy(k), (______)
Sinal de saida da RNA yma(k), (__ __)

() e yma(K)

.00 y -

-1.50 T

0.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00
Instante de amostragem

Figura 2. 11 - Comportamento do Modelo Neural no inicio do aprendizado

Sinal de saida do processoy(k), (__ )
1.20 — Sinal de saida daRNAyrna(k), (____)

y(K) e yrna(k)

-0.80 T

I T [ T I T [
0.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00
Instante de amostragem

Figura 2. 12 - Comportamento do Modelo Neural apés aprendizado



Capitulo 2 - Representagdo da Dindmica em Redes Neurais Artificiais 42

2.0 —

1.6 —|

1.2 —

EW)

0.8 —

0.4 —

0.0 T

I T T ] T i
0 4000 8000 12000 16000
lteragéo

Figura 2. 13 - Evolugéo da Funcdo E(W) durante o aprendizado

A curva da Figura 2. 13 indica que o aprendizado segue o padrdao do
algoritmo backpropagation (Rumelhart, 1986b; Nascimento Jr., 1994; De Azevedo,
1993). Com os parametros a;’s da matriz A fixos, 0 modelo neural ndo apresenta

-

problemas de estabilidade.

2.6 Discussoes

A utilizacdo de RNA’s em problemas de controle de processos ndo-lineares é
uma realidade com inimeras aplicagées (Kawato et al., 1987; Chen et al., 1990a; De
Oliveira et al., 1991; Gupta e Rao, 1994; Irwin et al., 1995; Gupta e Sinha, 1996;
Bittanti e Piroddi, 1997; Song, 1998) e com varios resultados teédricos (Pineda,
1987; Narendra e Parthasarathy, 1990; Cichocki e Unbehauen, 1991; Levin e
Narendra, 1991; Feng, 1993; Levin e Narendra, 1993; Sjoberg, 1995; Kurdila et al.,
1995; Ruiz-Vargas, 1997; Yu e Annaswamy, 1997; Noriega e Wang, 1998). A
maneira mais usada de se representar a informacdo de dinamica nos modelos
neurais € a abordagem entrada/saida, através da representacdo por dinamica
externa. Entretanto, buscando aplicar todos os recursos disponiveis da abordagem

no espaco de estados, ja consolidados para processos lineares, tem-se procurado
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desenvolver redes que incluam a representacao por dindmica interna. Dentre os
modelos neurais com dinamica interna normalmente se utiliza sinais de

realimentagéo da saida da rede ou da saida dos neurénios.

Neste trabalho mostra-se um novo modelo neural que realimenta o estado do
neurénio e ndo o seu sinal de saida. Isto permite uma modelagem linear para a
dinamica interna do neurénio, facilitando o estudo de estabilidade da rede neural.
Esta realimentacdo linear do estado do neurénio permite o uso da rede para
identificar processos que possuafn partes dinamicas lineares e partes estaticas nio-
lineares ou outros prdi:essos nao-lineares que nao tenham esta particularidade. A
identificacdo de um processo nao-linear com a estrutura diferente da apresentada

pelo modelo neural proposto sera mostrada no préximo capitulo.



3 - Identificagdo Neural Ndo-Linear

3.1 Introducgéo

Ao se utilizar a Teoria de Controle, na pratica, é necessario construir uma
ponte entre o0 mundo real e a teoria matematica que rege o projeto de controladores.
Esta ponte € o procedimento de modelagem ou identificacdo, onde o modelo
descreve, segundo algum objetivo, 0 mundo real. A teoria matematica que mostra
como modelos matematicos de sistemas dinamicos podem ser construidos a partir

de medidas observadas € o que se costuma denominar de “Identificacdo de
Sistemas”.

Na identificagdo de sistemas, normaimente, utiliza-se um conjunto de modelos
parametrizados, sendo necessario determinar uma “estrutura do modelo”. A partir
desta estrutura, dados sao utilizados para encontrar o melhor modelo do conjunto
considerado. A escolha da estrutura do modelo é determinada a partir de algum
conhecimento prévio sobre o sistema que gera‘ as medidas observadas. Quando nao

existe conhecimento sobre o sistema a ser modelado & comum utilizar um modelo
entrada-saida.

O grau de conhecimento sobre o processo a ser identificado determina a
tiasse de modelo a ser utilizado. De acordo com o nivel de informacdes sobre o

orocesso identificado pode-se ciassificar as classes de modelos em -
e modelos caixa-branca
e modelos caixa-cinza
» modeios caixa-preta

Os modelos caixa-branca indicam que existe um conhecimento total sobre o

orocesso, ou seja, se conhece todas as relagdes entre as variaveis que descrevem o
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comportamento dindmico do sistema. Estes modelos nio siao realisticos porque,
mesmo sabendo-se com exatidido as equagoes que regem a dindmica do processo

sempre existirao parametros que tém seus valores modificados com o passar do
tempo, com a temperatura, etc.

Os modelos caixa-cinza indicam que existe algum conhecimento sobre o
processo, mas nao se conhecem alguns parametros ou algumas relacGes entre as
variaveis que descrevem o comportamento dinamico do sistema. Estes modelos sao
mais realisticos que os modeios caixa-branca.

Os modelos caixa-preta indicam uma falta, total de conhecimento sobre o
processo. Modeios caixa-preta pertencem a uma familia de estrutura de modelos que
apresentam uma flexibilidade adequada e sao habeis em aproximar uma grande
classe de relagbes entrada/saida. Em outras palavras, modelo caixa-preta é uma

estrutura padrao que pode ser utilizada para aproximar uma grande variedade de
sistemas (Sjoberg, 1995).

Em aplicagdes reais é impossivel obter uma estrutura de modelo que descreva
o sistema de forma exata. Em vez de tentar encontrar esta copia exata, faz-se
algumas consideragdes sobre o sistema a ser identificado, tal que a estrutura do
modelo seja a mais préxima do sistema real. Uma consideragao utilizada na
identificacdo de sistemas & que o sistema desconhecido seja linear. Isto é muito

dificil de ser verdade no mundo real, mas em muitos casos esta consideracao € uma
aproximagao adequada.

A teoria de sistemas lineares é bem desenvolvida e existem inumeros
resultados que podem ser aplicados ao se utilizar modelos lineares na identificacao
de sistemas (Ljung e Sdéderstrom, 1983 Ljung, 1987: Goodwin e Payne, 1977;
Soéderstrom e Stoica. 1989: Johansson. 1993). Entretanto. se o modelo é
1eécessanamente nao-iinear ou se e reiaxada a consideracao de linearidade, torna-se
extremamente dificil trabaihar com estes modelos nao-lineares. As dificuldades sao

decorrentes do estudo de estabilidade do modelo e da escolha da estrutura do
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modelo - “Uma fungdo néo-linear pode ser nédo-linear de varias maneiras’ (Sjéberg,
1995).

A utilizagcdo de modelos entrada-saida em identificacdo linear através de
modelos AR (AutoRegressive), ARMA (AutoRegressive Moving Average) e ARMAX
(AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs) ndo apresenta
dificuldades. Entretanto o uso destes modelos nas suas versées nao-lineares, NAR
(Non-linear AutoRegressive), NARMA (Non-finear AutoRegressive Moving Average),
NARMAX (Non-linear AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs),
apresenta grandes dificuldades. O motivo destas dificuldades ja foi descrito na frase
de Sjoberg no paragrafo anterior. Devido a este fato, alguns pesquisadores tém
abresentado varios trabalhos que tratam apenas classes de processos ndo-lineares
(Beghelli e Giudorzi, 1976; Thathachar e Ramaswamy, 1973; Billings e Fakhouri,
1979; Simpson, 1973: Billings e Fakhouri, 1982). E mais recentemente tem-se

utilizado modelos de RNA's para identificar sistemas nao-lineares.

As RNA's tém sido bastante exploradas na identificacdo de sistemas
dinamicos nao-lineares (Sjéberg, 1995; Narendra e Levin, 1995; Narendra e
Parthasarathy, 1990; Karakasoglu et al., 1993; Saxén e Saxén, 1994; Tsung, 1994;
Billings e Chen, 1995; Hunt e Sbarbaro, 1995), devido as mesmas serem
inerentemente modelos caixa-preta nao-lineares e também por terem a habilidade de

sproximar compiexos mapeamentos nao-lineares.

Com a capacidade de realizar complexos mapeamentos ndo-lineares. mesmo
com pouco ou nenhum conhecimento sobre a planta nao-linear, as RNA's permitem
superar problemas causados por dindmicas nao-modeladas, comumente
encontrados quando utilizam-se modelos lineares. Com o processo de adaptac;éo do
aprendizado. as RNA’s podem enfrentar a qdestio da variacado parameétrica do
Jrocesso. ontretanto. em decorréncia do aprendizado ser um orocedimento de
otimizacdo. aparecem dificuidades que sao comuns nos meétodos numericos de
minimizagado ou maximizacdo de func&o. tais como : escolha da condi¢ao inicial,

escolha do tamanho do passo na direcdo do gradiente. etc. A estes problemas
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acrescenta-se o efeito da sobre-parametrizagao decorrente da escolha do nimero de
neurdnios no modelo neural. A sobre-parametrizacéo € decorréncia natural da falha
na escolha da estrutura do modelo.

3.2 Modelagem Através de Redes Neurais Artificiais

A propriedade de mapeamento nao-linear das RNA's é o principal motivo da
sua utilizacdo em controle de processos. O treinamento de uma RNA utilizando
dados entrada-saida de um processo nao-linear pode ser considerado como um
problema de aproximagdo de um funcional nao-linear. A teoria de aproximacgao é
uma darea de estudos classica da matematica. Desde o famoso Teorema de
Weierstrass (Rudin, 1976) &€ conhecido que polinémios podem aproximar tio bem
quanto possivel uma fungao continua. Mais recentemente, tem sido feito um esforgo
consideravel na aplicacao destas ferramentas matematicas na investigagdo da
capacidade de aproximagao das RNA's (Cybenko, 1988; Cybenko, 1989: Funahashi,
 1989; Hornik et al., 1989: Turchetti et al., 1998). Estes trabalhos provam que uma
fun¢do continua pode ser arbitrariamente bem aproximada por uma RNA feedforward
multicamada com somente uma camada intermediaria de neurdnios (nestas

pesquisas as RNA’s sao estudadas como modelos parameétricos).

A RNA representa um modelo paramétrico. sempre que sua topologia (nUmero
- camadas e numerc de neurénios) for definida previamente. independente do
problema de aproximacao. Por outro lado, se a topologia da RNA puder ser definida

em fungdo do problema de aproximacdo, a mesma representa um modelo nao-
parametrico.

A dificuidade com os modelos paramétricos deve-se ao fato de. para um dado
oroblema de aproximagao. ndo se conhecer o-nimero 6timo de neurdnios nem o
~umero otimo de camadas. Ou seja. a precisdo do aproximador neural depende do
aumero de elementos de cada camada de neurdnios. Algumas linhas de pesquisa
interessante sobre este tema podem ser encontradas em Chester (Chester. 1990),

onde € mostrado um suporte teorico para a observacdo empirica de que RNA's com
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duas camadas intermediarias parecem ter maior precisdo e melhor generalizacao
que uma RNA com uma camada intermediaria.

De uma forma geral, existe uma grande quantidade de resuitados tedricos
relatando aproximagao de funcées através de RNA's (Hunt e Sbarbaro, 1995; Hornik
et al., 1989; Girosi e Poggio, 1989; Hecht-Nielsen, 1987). Estes resultados, a
principio, determinam importantes teoremas que auxiliam, em Gitima analise, explicar
o desempenho das RNA's. Mas os mesmos nao sdo construtivos porque nao
definem a arquitetura (se a rede é direta ou recorrente) e a topologia de uma RNA
apropriada para um dado problema.

3.2.1. Estruturas Nao-Lineares

Da mesma maneira que a funcio de transferéncia ¢ uma representacao
genérica para modelos lineares, a RNA é uma representagao genérica para modelos
ndo-lineares. Ha algum tempo, conhece-se que a estrutura de modelo ARX
(AutoRegressive with eXogenous inputs) é capaz de descrever qualquer sistema
linear corrompido por ruido aditivo (Ljung e Wahlberg, 1992). Uma razido para
considerar modelos mais elaborados, tais como o0 ARMAX e os modelos BJ (Box-
Jenkin) € que os mesmos podem fornecer uma representacao mais sucinta, onde o
mesmo resultado de aproximagéo € obtido com menos parametros. Estes modelos
caixa-preta lineares diferem. entre eles. somente no que diz respeito ao tratamento

do ruido (no caso livre de ruido. eles sao equivalentes).

Nesta secdo apresenta-se uma familia de modelos nao-lineares. retirados do
trabalho de Sjéberg (Sjoberg, 1995), onde, da mesma forma gue no caso linear. a

diferenca entre eles esta na forma como o ruido € modelado.

No problema de identificacdc de progessos dinamicos. as verdadeiras
oropriedages Qo ruido sao normalmente desconhecidas. Sendo assim. 3 famiiia de
modelos. baseados em diferentes consideracées para o ruido. deve ser vista como
uma familia de razoaveis modelos candidatos. mais do que modelos que reflitam

uma descri¢do verdadeira do ruido.
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Um objetivo da identificagdo € gerar um bom modelo preditor, isto &, um
modelo que estime a saida do processo y(b),

Ely(®) | o(1)] (3. 1)

onde ¢ft) contém informagées disponiveis até o instante ¢, e & chamado de vetor de
regressao. Considere a estrutura de modelo parametrizado candidata g(6 ,p(t) onde
¢ € o vetor de parametros do modelo; o objetivo da estimacéo é encontrar uma

estimativa 4 tal que os dados possam ser descritos de acordo com,

y(t)=g(6,p(1))+d(t) (3. 2)

onde d(f) € uma seqiiéncia ruido branco cuja variancia ¢ minimizada com respeito a
algum critério definido (Sjéberg, 1995).

Ao propor um modelo candidato igual ao mostrado na equacao (3.2), surgem
algumas questbes a serem resolvidas :

1. Que variaveis, construidas a partir -dos dados observados passados,
devem ser escolhidas para compor o vetor regressor oft) ?
2. Como deve ser escolhido o mapeamento nao-linear g(.,) do espacgo

determinado pelo vetor regressor ¢ft) para o espaco de saida ?

A primeira questao surge' na modelagem nao-linear. sendo cue o modelo
linear € completamente especificado peia escolha de o(t). A segunda questao nao
aparece em sistemas de identificagdo linear. ja que g(.,.) € linear em ¢(t). Entretanto,
para modelos ndo-lineares existem muitas possibilidades de escolha para g(.,.).
Através da forga bruta, testes de tentativa e erro. é possivel fazer a escolha de g(.,.)
a partir de um conjunto de mapeamentos néo-i,ineares disponiveis. As RNA’s com
dindmica interna ou externa. sao algumas das g(.,.) possiveis. Ao se concluir este

orocedimento de escoiha. iem-se a estrutura de modeio mais gerat possivei para um
vetor de regressao particular.
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O prejuizo do uso de um modelo com desnecessaria flexibilidade, determinado
pelo numero de parametros, é que pode-se aumentar a contribuicdo da variancia do

erro na aproximacéo, sem reducao substancial da polarizagao (Sjéberg, 1995).

3.2.1.1. Importincia do Vetor Regressor o(t)

Para identificacéo de sistemas lineares, cada adigéo de um elemento nd vetor
regressor, significa mais um parametro a ser estimado. Se o sistema pode ser
descrito por um vetor regressor menor, entao isto diminui a contribuicdo negativa da
variancia do erro de .estimagdo na identificacéo (Sjoberg, 1995). Esta conclusio
permanece nos modelos néo-lineares, sendo que existe uma outra razio, mais forte
ainda, para restringir o tamanho do vetor de regressao na identificacdo de sistemas

nao-lineares. Uma vez que ¢(t) tenha sido escolhido, a funcao,
g o) (1) (3.3)

deve ser estimada com d = dim[g(t)]. Isto &€ um problema de estimacdo de uma

funcdo nao-linear que mapeia ®? — R, tornando a questao da estimagdo mais
complexa a medida que d aumenta. Isto é a famosa “ maldigdo da dimensionalidade”,
tao importante em técnicas de otimizagdo, como a “ programacgéo dindmica”, e é a
segunda raz&o para a escolha de um vetor de regressao com o menor nimero de
elementos possiveis. Um estudo preliminar sobre a escolha do tamanho do vetor de

regressao, para modelos neurais com dinamica externa. pode ser encontrado em
Narendra (Narendra e Levin, 1995).

Uma alternativa a estas consideracées sobre o vetor de regressao pode ser a
restricdo dos tipos de funcdes g(.,.) a serem utilizadas. Muitas das estruturas de
modelos que sdo abordadas nesta secdo podenyser vistas como restricdes em g(.,.),
motivadas pela modelagem do ruido. Na identificacao linear. 'sto eauivale a escolha

do uso de um modelo entrada-saida ou do uso de um moaelo no espaco de estados
(Sjoberg, 1995).
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Um modelo no espago de estados pode ser visto como um caso especial de
um modelo entrada-saida, onde os estados sao saidas virtuais, construidas apenas

para servirem como elementos regressores no préximo instante de tempo.
- Modelo discreto entrada-saida

Yk)= f(y(k=D,....ytk=n),u(k=1),...,u(k—m)) (3. 4)

- Modeio discreto no espacgo de estados

x(k+1) = Alx(k), u(k)] - (3. 5)
(k) =I[x(k)] (3.6)
ou
v(k) = [Ax(k =1),u(k = D]] (3.7)
que torna-se
y(k) = N[x(k = 1), u(k = 1)] (3. 8)

Com este ponto de vista, para identificagcdo nao-linear pode-se fazer a
seguinte pergunta : Existe alguma vantagem em utilizar saidas virtuais como
elementos regressores em vez de utilizar valores atrasados da saida original ? Uma
ooa resposta a esta pergunta poae ser : Com saidas virtuais. ou seja com um modelo
no espago de estados, é possivel obter uma descricdo mais sucinta do sistema,
tendo um vetor de regressdao de menor dimensdo quandc comparado com o seu

possivel modelo entrada-saida equivalente (Sjdberg, 1995).

3.2.1.2. Modelos Entrqda-Saida

A escoiha de uma estrutura de modelo através da apordagem entrada-saida.
code ser dividida na escolha de um vetor regressor e na escoiha de uma funcao

nao-linear. O vetor de regressao ¢ft) deve ter as seguintes oropriedades
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= pequena dimensdo

= ndo depender do vetor de paradmetros 6, isto € o modelo ndo deve ser

recorrente

Estes objetivosf servem como um primeiro passo do procedimento de identificacéo
nao-linear (Sjoberg, 1995).

3.2.1.2.1. I Escolha do Vetor Regressor

Da: identificagéo de sistemas lineares, tem-se que os possiveis vetores de
regressdo podem ser aqueles que t&m como elementos (Sjéberg, 1995) : '

i) entradas passadas u(k-i), que representam os modelos de Reéposta
Impulsiva Finita (FIR - Finite Impulse Response);
i) saidas medidas passadas y(k-i);
i) saidas simuladas passadas j(k-i|9);
iv) residuos passados, g(k-i)=y(k-i)-y(k-i|), utilizando o modelo
corrente;
v) residuos simulados passados, ¢,(k-i)=y(k-i)-y,(k-ild), utilizando
somente entradas passadas e o modelo corrente’;
Seguindo a nomenclatura dos modelos lineares (Ljung e Sdderstrom, 1983),
pode-se dividir os modelos ndo-lineares em varios grupos diferentes dependendo da
escolha do vetor de regressdo, como pode ser visto em Chen (Chen et al.,, 1990b;

Chen e Billings, 1992). Dependendo da escolha de ¢(t) os modelos sao divididos em;

- Modelos NFIR (Non-linear Finite Impulse Response), os quais utilizam
somente u(k-i) como regressores.

= Modelos NARX, os quais utilizam u(k-i)’e y(k-i) como regressores.

! A saida simulada y, ¢ obtida como a saida de;

B(q) )
A(q)y(k) = u(k)+ e(k)
F(q) D(q)
onde g é o equivalente no tempo do operador z” no dominio z, substituindo € e €, por zeros no vetor de regressio

ok, 6).
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- Modelos NOE (Non-linear Output Error), os quais utilizam ulk-i) e v,(k-il6)
como regressores. Neste caso a saida do modelo é Ty (k16).

= Modelos NARMAX, os quais utilizam u(k-i), y(k-i) e (k-i) como regressores.

= Modelos NBJ (Non-linear Box-Jenkin), os quais utilizam u(k-i), y(k-il8),

s(k-116) e g,(k-i16) como regressores.

Em Narendra (Narendra e Parthasarathy, 1990) outra notacao é utilizada para
estes mesmos modelos. O modelo NARX é chamado modelo Série-Paralelo e o
modelo NOE é chamado modelo Paralelo. Os modelos NOE, NBJ e NARMAX
correspondem a RNA’s recorrentes, porque partes da entrada da RNA (o vetor
regressor) consistem de saidas passadas da rede. Nestes casos, torna-se dificil
determinar sobre que condigdes o modelo preditor obtido & estavel e & feito um
esforco extra para calcular o gradiente correto para o procedimento iterativo de
aprendizado que ajusta os parametros do modelo.

3.2.1.3. Modelos no Espaco de Estados

O objetivo com o modelo através da abordagem do espago de estados, é o
mesmo do modelo através da abordagem entrada-saida. ou seja, obter um boa
estimativa dos valores de saida futura através do uso de informacgdes conhecidas.

Supondo que os dados podem ser descritos por uma equacao de estados na forma :

tik+ D= f(xth).ulk).wik)) (3.9)

Vik)y=g(x(hk)utk))+dik) (3. 10)

para alguma escolha das funcdes f{.) e g(.), e para alguma sequéncia de ruido
branco gaussiano wik) e d(k). Neste caso existem dois lugares, no sistema, onde o
"uido atua: um nos estados do sistema e um na saida do sistema. O ruido aue

aparece na atualizagao dos estados. w(k), € chamado de "rido do processo’. e o
ruido na equacao de saida. d(k), € chamado de " uido de medida”.
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Em geral, modelos no espago de estados correspondem a modelos
recorrentes, os quais fazem a estimagao dos parametros de uma forma mais
elaborada do que, por exemplo, o modelo NARX.

Como foi dito anteriormente, um modelo no espago de estados pode ser visto
como um caso especial de um modelo entrada-saida, onde os estados sio saida
virtuais adicionais, construidas somente para serem utilizadas como regressores no
proximo instante de amostragem (equagdio (3.3) e equagdo " (3.8)).
Consequentemente, modelos entrada-saida podem ser vistos como casos généﬁms
dos modelos no espage de estados. Um modelo NARX;

y(k) = g(6, ¢(k)) (3 11)
o(k) =[y(k—1),....y(k —n),u(k -1),...,u(k —m)] (3. 12)
pode ser convertido na forma de espaco de estados como visto a seguir.

Seja o vetor de estados composto por duas partes :

x' (k)
=
x(k) Lz (k)} (3. 13)
entdao o0 modelo NARX pode ser escrito como;
0 00 .. 00 0] (1]
00 .. 00O 0
010 . 000 0
Hk+1)=]... e R +] o (B (3. 14)
0 00 0 0 0 0
0 00 .. 100 0
0 00 .. 0 0], 10}




(o 00 ... 00 O] (1]

1 00 .00 O 0

010..000 0
x2(k+1)=].. e (X2(R) +| .. ju(k) (3. 15)
0 00 000 0 -

0 00 ..100 0

000 .. 01 0 10
J(k) = g(6,x(k)) 3. 16)

onde a escolha das varidveis de estado sera mostrada-na préxima sec¢éo. Os outros
modelos. entrada-saida também podem ser convertidos na forma de espago de
estados da mesma maneira.

O modelo representado pela equagéo (3.13) e pela equagdo (3.16) &,
entretanto, um caso particular de modelo no espago de estados. A atualizagdo do
estado, equagéo (3.14) e equagdo (3.15), € linear com parametros ajustaveis, sendo
que esta atualizac&o pode ser vista como uma maneira de selecionar os elementos
do vetor regressor para é fungéo de saida g(.), representada pela equagao (3.16).
Convem observar que este tipo particular de modelo no espago de estados.pode ser
representado através de uma RNA com dinamica interna, como mostrado na seg&o
(2.3).

Os modelos no espaco de estados onde a atualizacdo dos estados é fixada,
podem ser vistos como uma pré-filtragem dos dados para a obtengdo dos elementos
do vetor regressor (Sjéberg, 1995; Walberg, 1991).

A mudanga de um modelo entrada-saida para um modelo no espago de
estados pode ser vista como a retirada da flexibilidade da equagdo (3.16), e
colocando-a na equagédo (3.14) e na equacao (3.15). Ao incluir parametros na
atualizagao dos estados, tem-se uma representacio de estados que é adaptada a
partir dos dados (Sj6berg, 1995). Isto pode fornecer uma descri¢éo mais sucinta para

o sistema, com um menor nimero de elementos no vetor regressor.
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3.3 Formas de Identificagdo Neural

Embora existam varias questoes tedricas em aberto. os resultados discutidos
nas secoes anteriores demostram que as RNA's tém um uso bastante promissor na
identificacdo de sistemas dinamicos nao-lineares. Sem referenciar uma estrutura de
RNA particular, esta seg&o discutira aigumas arquiteturas para treinamento de RNA’s

de forma que as mesmas representem sistemas dinamicos néo-lineares e seus
modelos inversos.

Uma questao importante na identificagdo de sistemas é a “dentificabilidade”
do sistema (Ljung, 1987; Ljung e Soderstrém, 1983; Séderstrom e Stoica, 1989), ou
em outras palavras : dada uma estrutura de modelo particular, o sistema em estudo
pode ser representado com esta estrutura ? Na falta de resuitados tedricos concretos
para responder esta pergunta quando se utiliza RNA's, embora Narendra (Narendra
e Levin, 1995) tenha alguns teoremas preliminares sobre este assunto, considera-se
que os sistemas a serem estudados pertencem a uma classe de sistemas para a
qual a RNA escolhida esta apta a representar.

3.3.1. Modelagem Direta

Uma estrutura para treinar uma RNA de tal modo que a mesma represente a
dinamica direta de um sistema. é mostrada na figura a sequir. A RNA é colocada em
oaralelo com o sistema e o erro entre a saida do sistema ¢ a saida da rede (erro de

predicdo ou residuo) & utilizado como sinal de ajuste dos pesos da RNA.

Como observado por Jordan (Jordan e Rumelhart, 1992), esta arquitetura e
um problema classico de aprendizado supervisionado, onae o professor (o sistema)
orové os valoreé desejados (suas saidas) que servem para adaptar o aprendiz (a
RNA). No caso particular de uma RNA feed,forward com dinémica externa. a
‘etropropagacao do erro ae predicdo (backpropagation) airaves da rede fornece um

possivel algoritmo de aprendizado.

/
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Uma questao importante € a natureza dindmica do sistema estudado e como
caracterizar esta dinamica na RNA. Uma possibilidade de fazer esta caracterizagao é
introduzir dinamica na RNA através de lacos de realimentacao, determinando assim
0 uso de RNA's recorrentes (visto na secdo (2.2.2). Outras possibilidades de uso de
RNA’s recorrentes podem ser encontradas nos trabalhos de Zbikowski (Zbikowski,
1994) e Roisenberg (Roisenberg, 1998). Uma outra maneira de introduzir a
informacao de dindmica na RNA é através do uso de um conjunto de sinais
atrasados no tempo na entrada da RNA (mostrado na secgao (2.2.1)). Outra forma de
caracterizar a dindmica na RNA é através do uso de neurénios dinamicos, visto na
secao (2.3) e mostrad_o nos trabalhos de Willis (Willis et al., 1991), Karakasogiu
(Karakasogiu et al., 1993) e Ku (Ku e Lee, 1995).

uck) (k)
Sistema __{_"
|
vma(k) {
RNA _’(';

iR

Algoritmo de
Aprendizado

&

Figura 3. 1 - Identificacdo Neurai Através da Modelagem Direta

Nesta discussdo. é utilizada a representacao de dinamica na RNA. atraveés do
conjunto de sinais atrasados no tempo na entrada da rede. sendo também possivel
utilizar a representacao através de neurénios dinamicos. com a passagem do modelo

entrada-saida para o modelo no espaco de estados (mostrado na secdo (2.1.3)).

Supondo que o sistema é governado pela seguinte equacao a diferencas nao-
linear;



YE+D) = f(PE)errr y(k = 7+ 1),2(),...o (b — m + 1)) (3.17)

deste modo, a saida do sistema, y(.), no instante k+7 depende (como definido pelo
mapeamento n&o-linear f{.)) dos valores n passos atras da saida do sistema e dos
valores m passos atr4s da entrada do sistema. Aqui ndo serdo represe;‘?':"‘j_;‘" 0t

disturbios do sistema. Métodos que incluem distirbios podem ser encontra&gs em

Chen (Chen et al., 1990b), no capitulo 3 de Sjﬁberg (Sjoberg, 1995) e em Hunt (Hunt
e Sbarbaro, 1995).

A representagdo no espago de estados para o sistema descrito na: :equac;ao.
(3.17) pode ser obtido através da definigio das seguintes variaveis de estado

x(k) = y(k) x5 (k) = u(k)
qk)=yk=1)  Bk)=utk-1) 3.18)
(k) =y(k—n+l)  x2(k)=u(k—m+1)
cuja equacgao de estado é,
(0 0 0 .. 0 0 1 [ f(x(k), u(k))]
00 0 0 0
010 .. 00 0
0 00 ... 0 0
x'k+] 0 00 .. 1 0 [ x' (k) . 0
x2(k+1)| 0 00 .. 0 0x*k) u(k) (3. 19)
00 00 0
0 0 0 0 0
0 0 0 ... 0
i 000 ] . 0|

definindo o vetor de estados,
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x'(k)
a equacao (3.19) fica na sua forma mais geral, definida por:
x(k+1)=F[x(k),u(k)]
vOk) = Hx(6)] (3.21)

Casos especiais do modelo dado pela equagao (3.21) podem ser vistos em
Narendra (Narendra e Parthasarathy, 1990) onde a saida do sistema apresenta uma
relacao linear com vélores passados de y e u, ou na se¢do (2.2.3.1) onde a
atualizagao dos estados € linear em relagdo aos valores passados de y e u.

A abordagem mais utilizada na literatura para as RNA's, e a mais Gbvia, € a
entrada-saida (se¢éo (2.2.2)). Chamando a saida da rede de Ym, tem-se;

Vm(k+ 1D = g(v(k)oy(k=n+ Dou(k),....u(k—m+1). W) (3. 22)

onde g(.) representa o mapeamento nao-linear realizado pela RNA (isto é, a
aproximacao de f(.)) e W é a matriz de parametros ajustaveis da rede (isto é, os
pesos da RNA) atraves do algoritmo de aprendizado, sendo que o mais utilizado éo
algoritmo de aprendizado backpropagation (Rumeihart et al.. 1986a), embora existam
outros métodos de aprendizado também empregados para esta estrutura de modelo
neural (Chen et al., 1990b: Chen et al., 1990c). Note que a entrada da RNA inciui os
valores passados da saida do sistema “reaf’, ou seja, a RNA nao apresenta lagos de

realimentacdo. sendo assim um modelo de RNA com dinamica externa.

Supondo que. apds um periodo de treinamento suficiente, a RNA consiga uma
boa representacdo do sistema. isto é. ym(.) = ¥(.). entdo pode-se propor um outro
ireinamento subsequente. onde a saida da RNA fornecera os sinais atrasados no
®MPo para a sua propria entrada. Nesta situacao tem-se uma RNA recorrente. com
iagos de realimentagao, que pode ser uﬁlizada independentemente do sistema “real’

para a qual foi treinada. Esta outra estrutura de RNA é descrita por;
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mlk +1) = g(ym (k) vk =n+ D u(k),...,u(k —m=1), W) (3. 23)

O modelo neural dado pela equagio (3.23) também pode ser utilizada para
treinar a rede, sem o pré-treinamento citado acima. Esta possibilidade foi discutida
por Narendra (Narendra e Parthasarathy, 1990), sendo que o algoritmo de
treinamento derivado desta estrutura é muito “pesado” computacionalmente, devido o
calculo de algumas matrizes Jacobianas, que sdo os parametros de um sistema de
equacdes a diferencas lineares de primeira ordem, cuja solugdo & necessaria para
realizar o ajuste dos pesos da rede. Uma possivel alternativa para a estrutura

determinada pela equagao (3.23) é a utilizagido de modelos de RNA com neurdnios
dinamicos da se¢io (2.3).

Os trabalhos de Narendra apresentam alguns resultados teoricos preiiminares
quanto a controlabilidade, estabilidade e identificabilidade dos modelos dados pela
equacao (3.22) (Narendra e Levin, 1995; Levin e Narendra. 1993). Existe, também,
um extenso trabalho de Zbikowski (Zbikowski, 1994) sobre o uso de RNA recorrentes
em sistemas de controle, com resultados tedricos sobre algumas condi¢ées de fraca
(weak) controlabilidade e observabilidade utilizando a algebra de Lie (Hermann e
Krener, 1977). Embora a abordagem neural apresentada na secao (2.3) possa ser
diretamente correlacionada com os filtros lineares ortonormais de Léguerre e Kautz,
que tém aplicagbes extensivamente discutidas nos trabalhos de Wahlberg
{Wahlberg, 1991 Wahiberg, 1994) e aigumas generalizacdes no artigo de van den

Hof (van den Hof et al., 1994), a mesma nao apresenta na literatura algum
desenvoivimento teérico.

No contexto de identificagcdo de sistemas lineares invariantes no tempo, as
duas estruturas de modelo. a equacdo (3.22) e a equacdo (3.23), tém sido
extensivamente consideradas (Narendra e Annaéwamy, 1989). Estas duas estruturas
‘ambem tém sido discutidas na iiteratura de oprocessamento de sinais (Widrow e
Stearns. 1985). A estrutura da equacao (3.22) (chamada de modelo Série-Paralelo
por Narendra e chamada de modelo NARX por Sjoberg) é defendida no contexto de

identificacdo pelos resultados de estabilidade. De outra maneira. a equagao (3.23)



(chamada de modelo Paralelo por Narendra e chamada de modelo NOE por Sjoberg)
pode ser preferida quando trabalha-se com ruido no sistema, uma vez que isto evita

problemas de polarizagéo, causados por ruido na saida de um sistema real (Widrow
e Stearns, 1985; Sj6berg, 1995).

3.3.2. Modelagem Inversa

Modelos inversos de sistemas: dindmicos s&o importantes na tarefa de
controlar processos e na literatura existem algumas estratégias de oontrolet- ue 0s-
utilizam- (Kawato et al,, 1987; Hunt e Sbarbaro, 1991, De Azevedo, 1993) A,segunr
s&o mostradas algumas das abordagens de obtengdo de modelos inversos: "~

Conceitualmente, a abordagem-mais simples é a “modelagem invefsai&ifet'a’"‘, '
como mostrado na figura abaixo, que também & chamada de “aprendizado inverso
generalizado” (Psaltis et al., 1988; De Oliveira et al., 1991), onde tem-se um conjunto |
de treinamento especifico que é conseguido para uma dada entrada do sistema.
Nesta abordagem a saida do sistema é utilizada como entrada da RNA e a saida da
RNA é comparada com a entrada do sistema, e este erro modifica os pesos da RNA.
Esta estrutura forca a RNA a representar o modelo inverso do sistema, mas
apresenta algumas desvantagens;

u y
Sisterna >
e
+
A
3
Algoritmo de
Aprendizado
,
yma
RNA

Figura 3. 2 - Modelagem Neural inversa
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» O procedimento de aprendizado nao é feito de forma direcionada a uma
meta especifica (Jordan e Rumeihart, 1992) e o conjunto de tfeino deve
ser escolhido sob o conjunto de todas as possiveis entradas do sistema,
tarefa esta que nem sempre é possivel de se realizar a priori. Este
procedimento ndo € direcionado a uma meta especifica porque
conceitualmente controlar um sistema é fazer com que a saida deste
sistema comporte-se de um determinada maneira, o que nao acontece
aqui, onde a RNA gera um sinal correspondente ao sinal de entrada do

sistema, n3o interessando para onde vai a saida do sistema excitado por
esta entrada.

* Se o0 mapeamento nao-linear inverso nao é Unico. entio modelos inversos

incorretos podem ser obtidos. Este € um problema classico em robética
(Campos, 1990).

O primeiro ponto citado acima, esta fortemente entrelacado com o conceito
geral de “excitagdo persistente” (ou entradas persistentemente excitantes), sendo
que na literatura de controle adaptativo, condicées que assegurem excitacao
persistente, o que resulta na convergéncia da identificagdo paramétrica para modelos
lineares, s&o bem estabelecidas (Astrém e Wittenmark, 1995: Ljung, 1987). Para o
uso de RNA’s em identificacdo. também sao desejados métodos que caracterizem
sxcitagao persistente. entretanto. o que existe sdo ailgumas aiscussoes preliminares
sobre esta questdo (Narendra e Parthasarathy, 1990: Kurdila et al., 1995).

Uma segunda abordagem para a modelagem inversa. que evita os problemas
citados anteriormente, € conhecida como “aprendizado inverso especializado”’
{Psaltis et al.. 1988: De Oliveira et al.. 1991) que. algumas vezes. € confundido como
sendo simplesmente “modelagem inversa’, como ocorre no trabalho de Jordan
Jordan e Rumeihart. 1992). guando na verdade sxisiem as quas estruturas

principais para a modelagem inversa.
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A estrutura de aprendizado inverso especializado é mostrada na Figura 3.
3(a). Nesta abordagem a RNA, como modelo inverso, precede o sistema e recebe
como entrada um conjunto de treino que estende-se sobre o espaco de saida
operacional desejada do sistema controlado, ou seja, corresponde a um sinal de
comando ou sinal de referéncia. Esta estrutura também pode conter uma RNA
trabalhando como o modelo direto do sistema, que fica colocada em paraielo com o
sistema real, como mostrado na Figura 3. 3(b).

No caso da estrutura da Figura 3. 3(a), o sinal de erro para o algoritmo de
aprendizado € a diferenga entre o sinal de referéncia, r, e a saida do sistema, .
Entretanto, esta estrutura, quando utilizada com um algoritmo do tipo aprendizado
supervisionado, apresenta um defeito terrivel que é o fato de ajustar os pesos da
RNA com um sinal de erro, e = r - y, que ndo esta relacionado com o sinal de saida
da rede u. Isto pode ser resolvido com a estrutura da Figura 3. 3(b), onde o sinal de
ajuste dos pesos do modelo neural inverso é equivalente a um sinal e = u - U,
conseguido com a “passagem’ do sinal r - ym através do modelo neural direto. Neste
momento os pesos da RNA, que funciona como modelo direto do sistema, tem seus

valores fixos. Estes pesos sao ajustados em um etapa anterior, por exemplo através
de uma estrutura igual a da Figura 3. 1.

Se o sistema real, por algum motivo. ndo pode ser utilizado com a estrutura da
~igura 3. 3(b). pode-se utilizar a estrutura aiternativa mostrada na Figura 3. 3(c),
onde o sinal de erro que serve para ajustar os pesos do modelo neural inverso, é a
diferenca entre o sinal de comando, r, e a saida do modelo neural direto. ym., que ja

foi treinado anteriormente e agora tem os seus pesos fixos.

Jordan (Jordan e Rumelhart. 1992) mostra que ao se utilizar a saida do
sistema real. & possivel produzir um modelo inverso exato. mesmo que se encontre
im modelo direto inexato. Obviamente. isto nao acontece cuando se utiliza a
estrutura da Figura 3. 3(c). porque neste caso o sinal de erro & propagado através do

modelo neural direto, carregando consigo a inexatidao. que possa existir. nesta
modelagem direta.
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Figura 3. 3 - Estrutura para Modelagem inversa

Em comparagdo com o aprendizado inverso generalizado, o
aprendizado inverso especializado tem as seguintes caracteristicas

* O procedimento é direcionado a uma meta especifica, uma vez que é
baseado no erro entre a saida desejada do sistema. r, e a saida atual y
ou ym. Em outras paiavras. o sistemd recebe entradas durante a fase de
Féinamento que corresponde a entradas operacionais que ira receber
subsequentemente.

< Nos casos onde o mapeamento direto do sistema ndo € dnico. um modelo

inverso particular sera encontrado (Jordan e Rumelhart, 1992).
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Considerando a abordagem entrada-saida para a RNA que ira modelar o
sistema inverso, tira-se da equacao (3.17) que a fungdo inversa f'() leva a geracao
de u(t), que requerera o conhecimento do valor futuro y(k+1). Para superar este
problema, substitui-se esta variavel por r(k+1), o qual é suposto ser disponivel no
instante de amostragem k+1. Isto € uma consideracao razoavel, uma vez que r é

normalmente relacionado ao sinal de referéncia, que suple-se ser conhecido um
passo a frente.

Deste modo, a-relacdo entrada-saida nao-linear para a RNA modelando o
inverso do sistema é:

w(kY=hl{y(k)...y(k=n+1).r(k+D.ulk =1),....ulhk —m+1)] (3. 24)

isto &, o modelo neural inverso recebe como entradas a saida atual e passadas do
sistema, o sinal de referéncia (ou de treinamento) futuro e os valores passados da
entrada do sistema. Nos casos onde é desejavel treinar a rede como modelo inverso
sem o sistema real, os valores de y da equagao (3.24) sao simplesmente
substituidos pela saida da RNA que representa o modelo direto, ym.

3.4 Caracteristicas Importantes da Identificagdao Neural

E facii aplicar RNA's a um coniunto de dados. sem conhecer muito bem a
Teoria de |dentificagcdo de sistemas, e utilizar o que parecem ser resuitados
altamente confiaveis. Mas, como em outras formas de identificacdo ou aproximacao.
também €& facil ser enganado pelos resultados obtidos sem uma melhor avaliacao
tedrica. Deste modo é importante estar plenamente consciente das propriedades das
RNA’s e dos algoritmos empregados na tarefa dera identificar sistemas dinamicos nao-
lineares. Sendo que estas propriedades podem ser utilizaaas para formular métodos

Jue vaiidem os resultados obtidos na identificacao.
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As caracteristicas dos modelos neurais que serao apresentadas aqui, sao

retiradas dos trabalhos de Billings (Billings et al., 1991; Billings et al., 1992; Billings e
Chen, 1995).

3.4.1. Expansdo da RNA

Da secao (2.2) tira-se que existem duas maneiras de representar a dinamica
em uma RNA, ambas podendo ser utilizadas na identificacao de sistemas dinamicos
. uma consiste no uso de um conjunto de sinais atrasados no tempo na entrada da

RNA, e outra consiste no uso de neurdnios dinamicos em uma das camadas
intermediarias da RNA.

Analisando o primeiro caso, verifica-se que se o modelo de um sistema
envolve uma expanséo dos sinais u(k-3),y(k-9) e y(k-14), a RNA so representara bem
o sistema se utilizar estas trés variaveis, caso contrario o modelo sera uma
representacdo pobre do sistema, independentemente do algoritmo de treinamento
empregado. Devido a este fato, a escolha do conjunto de sinais de entrada da RNA &
crucial para o seu desempenho (um bom estudo sobre este assunto pode ser

encontrada no trabalho de De Azevedo (De Azevedo, 1993) e de Cruz (Cruz et al.,
1998)).

O problema citado acima nao é facii de resolver. poraue na realidade o retardo
2propriado dos sinais u S e y's pode ser distribuido sobre um grande intervaio, e o
procedimento de sobre-especificar os sinais de entrada da RNA leva a problemas de

dimensionalidade. sobre-treinamento e aprendizado lento.

Este tipo de problema, permanece quando se utilizam neurdnios dinamicos na

RNA. onde a escoiha recai no nimero de estados da rede necessarios para resultar
R4

2m uma boa representacao do sistema. ja que em situacdes praticas do mundo real.

130 se connece os estados do sistema dinamico nao-iinear.
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3.4.2. Validagao do Modelo

Testes de validagdo do modelo s&o procedimentos para avaliar a
inadequabilidade de um modelo, independentemente das discrepancias encontradas
nos modelos neurais, tais como o conjunto de sinais de entrada incorreto, o nimero
de neurdnios da camada intermediaria insuficiente, os dados com ruido ou uma rede
que nao converge.

Os bem conhecidos testes de validac&o para modelos lineares (Ljung e
Séderstrom; 1983) néo séo apropnados para modelos neurais. Sjéberg. em seu
trabalho (Sjoberg, 1995) mostra alguns métodos para validagdo de modelos neurais,
como por exemplo o método chamado de ‘Detectando Nao-Linearidades’. Aqui sera
apresentado um conjunto de condi¢des desenvolvido por Billings (Billings e Voon,

1983; Billings e Voon, 1986) adequado para a validagdo de modelos nao-lineares,
neurais ou nao.

Se um modelo de um sistema é adequado, entdo os residuos ou o erro de
predig@o, s(k)=y(k)-ym(k), deve ser nao-previsivel para todas as combinagses
lineares e néo-lineares das entradas e saidas passadas (Billings et al., 1992). A
determinacao de testes simples, que possam detectar esta condigdo, é complexa,

mas pode-se mostrar que as seguintes relagbes garantem esta condicdo (Billings e
Voon, 1986) :

@, (1) = Efe(t - 1)e(r)} = 6(2)
®,.(7) = Eu(t - )e(r)} =0, V¢

®,. (7)= E{uz(t—r)—ﬁz]e(r)}= 0,vVr
® . (1) = E{ud(t- 1)~ B1e¥(r)}= 0, v (3. 25)
D@, (7) = Efe(r)e(t - 1-1)u(t-1-7)}=0,7>0

onde ®zy(7) indica a fungdo correlagao cruzada entre as fungdes Z(7) e Y(7), u?

representa o valor médio de u (r) e i’ (r) u (r) #°. Na pratica, utiliza-se a
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correlacdo normalizada e faz-se o calculo da estimativa da fungdo correlagao
amostrada entre duas sequéncias ¥; e ¥, como sendo:

N-r
Z‘Px (), (k +7)

2 : k=1
Dy, (7)==

N N B
PRZCYRHC) (320
k=1 k=1 d

onde N é o nimero de amostras utilizadas. A normalizagéo assegura que todas as

fungdes correlagbes encontram-se no intervalo —lsé\ylly,(r)sl independente da

amplitude dos sinais.

O modelo sera adequado se todas as correlagbes satisfizerem a equacéo
(3.25), sendo que a condi¢ado de igualdade a zero é substituida pela condicdo de

permanecer em 95% do intervalo de confianca, definido por 1.96/ /N .

Embora seja dificil provar que para as RNA's, as quais apresentam fortes
nao-linearidades nos parametros, os testes da equacgao (3.25) irao detectar todas as
possiveis deficiéncias do modelo, varias simulagdées tém mostrado o sucesso da
aplicagao destes testes (Billings e Chen, 1995, Billings et al., 1992 Suykens et al.,
1995: Sbarbaro e Johansen. 1997: De Oliveira et al.. 1997: Turner et al.. 1995: Zhang
e Morris, 1995). '

Este método de validagdo de modelos serve também para sistemas lineares.
Neste caso so é necessario a verificacio da primeira condicao de auto-correlagéo do
erro de predicdo. Esta correlagao exige uma igualdade com a fungéo impulso, porque
esta ¢ a forma da, auto-correlacao do ruido branco. O ruido branco € o gue se

encontra na pratica. de forma aditiva. na saida do processo.

O caiculo das correlagdes cruzadas pode ser aplicado tanto para o conjunto

de dados utilizados na estimacdo dos parametros do mode!o. como para um conjunto
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de dados de teste que nao tenha sido utilizado durante a estimag¢do paramétrica. O
resultado em ambos conjuntos ¢ idéntico (Sjdberg, 1995).

3.4.3. Ruido e Polarizacio

Muitas das aplicagbes de RNA's na identificacdo de sistemas dinamicos
nao-lineares ignora o fato de que o ruido ira sempre estar presente se os dados
forem coletados de um sistema real. A menos que os efeitos do ruido sejam bem
compreendidos e possam ser apropriadamente compensados, modelos incorretos ou
polarizados serdo encontrados nos procedimentos de modelagem e identificacéo.

A polarizagao® é um conceito da teoria de estimagéo bem conhecido e, muitas
das vezes, o seu efeito indesejavel pode ser eliminado somente com o uso e
identificag@o de um modelo do ruido. Se o sistema a ser modelado & nao-linear, nao
existe razao para assumir que o ruido ira ser puramente linear. O ruido no modelo

ira, geralmente, envolver produtos cruzados das entradas com as saidas.

Muitas das vezes a polarizagao ¢é dificil de detectar. porque mesmo que um
modelo neural polarizado seja obtido, o mesmo ira apresentar uma boa predicéo
para o conjunto de dados utilizados no treinamento. Isto ja é esperado porque a RNA
foi treinada para minimizar um fungdo quadratica do erro de predicao, ajustando a
curva aos dados. Mas isto nado significa que a RNA forneca um modelo dos
Mecanismos basicos do sistema. “

Dado um sistema,

VkY= f(vk =D vtk=—mutk=D....utk—miy—d(r) (3. 27)

™

onde d(t) e o ruido Qo sistema. uma maneira de evilar 3 polarnzacao e estimar

também o modelo do ruido. Uma RNA que pode acomodar esta condicao foi

* Para obter maiores informacdes sobre o ereito e as causas da polarizacao na identificacdo parameétrica. o ieitor
oode ler Barreiros (1995). Coelho (1991). Ljung (1987) e Norton ( 1986).
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proposta por Billings (Billings et al., 1992) e consiste no aumento da RNA, pela
adicao de um mapeamento linear dos termos do erro de predigdo atrasados e(k-1),
., &(k-p), calculados na iteracdo anterior. Esta arquitetura de RNA é vista na figura a

seguir.
urk-1)
u(k-m)

vik-1) ~mik)

v

¥(k-n)

e(k-1)

e(k-p)
Figura 3. 4 - Rede Neural Artificial com um Modelo Linear do Ruido

Uma outra alternativa, mais gerai, & simplesmente utilizar os sinais atrasados
no tempo do erro de predicdo como novas entradas da rede que se conectam
normaimente a camada intermediaria de neurénios (Chen et al.. 1990a). Esta

arquitetura € mostrada a seguir.

AR-1)

uk-m) mek)
vik-1) —
sikent
.-’
stk-1)
ctk-p}

Figura 3. 5 - Rede Neural Artificial com um Modelo Nao-Linear do Ruido
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O sinal £t) é utilizado devido a impossibilidade, em aplicagdes praticas, de
usar o sinal d(t). Para RNA’s com neurénios dinamicos, nao existem estudos sobre o
uso do sinal de erro de predigio, na tarefa de identificacao de sistemas dinamicos
nao-lineares, exceto o trabalho seminal de De Oliveira (De QOliveira et al., 1997a).

3.4.4. Sobre-Parametrizagao da Rede Neural Artificial

Quando escothe-se um numero maior do que o necessario de elementos de
sinais de entrada da RNA ou de neurénios da camada intermediaria, € comum
ocorrer a sobre-parametrizacdo da RNA, que fica caracterizado quando a rede,
durante a sessao de treino, para um dado conjunto de treino, deixa de aprender o

que foi treinado em q iteragdes e comeca a desaprender o que ja tinha aprendido.

Isto acontece porque existem alguns parametros que sao mais importantes
que outros. No processo de aprendizado quando a fungéo custo decresce significa
que os parametros realmente necessarios para a identificacdo tém maior influéncia
que os desnecessarios; quando a fungéo custo comeca a crescer, apds um periodo
de d_ecrescimento maximo, isto significa que os paradmetros que sao desnecessarios
comegam a ter mais influéncia que os parametros necessarios. Uma boa descricao
do processo de sobre-parametrizacdo é encontrado nos trabalhos de Sjoberg
(Sjoberg e Ljung, 1992) e de Moody (Moody, 1992).

Na pratica, para evitar a sobre-parametrizacdo. utilizam-se modelos que vao
crescendo em complexidade, onde a complexidade esta relacionada com o numero
de neurdnios. com o numero de sinais de entrada (no caso da abordagem entrada-
saida) e com o numero de lagos de realimentacdo (no caso das redes recorrentes)
da RNA. e seleciona-se o modelo de menor complexidade que satisfaz os testes de |
validagdo do modelo. Duas das abordagens mais comuns para evitar a sobre-
carametrizacdo em RNA's sdo as chamadas abordagens de punicdo e de
regularizagdo. A primeira consiste na utilizacdo de uma RNA bastante complexa.
onde sao feitas punigdes com a eliminacdo de pesos, até a reducdo maxima do

tamanho da rede, sendo que existem inumeras versdes para este conceito de
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punicdo (Von Zuben, 1996). A reguiarizagdo aumenta a capacidade de generalizacao
da RNA através da adicdo de uma fungdo de penalidade extra na funcdo custo da

RNA a ser minimizada, de modo a penalizar a sobre-parametrizagao (Sjéberg, 1995).

A tarefa de encontrar uma RNA de menor complexidade, para um dado
problema, também pode ser realizada através de métodos de computacao
evolucionaria (Barreto, 1996; Roisenberg, 1998; Brasil, 1999: Dias, 1999).

3.5 Exemplo de lIdentificagao Neural Ndo-Linear

Nesta secdo, os exemplos simulados servem para mostrar a utilidade dos
modelos de RNA com dinamica interna na tarefa de identificar sistemas dinamicos
que apresentem ruido na saida. Os exemplos consideram ruido branco ou colorido
de forma aditva na saida do processo, ou ruido branco influenciando nao-
linearmente na saida do processo. O procedimento de identificacdo do modelo segue
0 padrao determinado na Figura 3. 1. Devido ao uso da RNA com dinamica interna

nao €& necessario o uso do conjunto de sinais atrasados no tempo na entrada da
rede.

3.5.1. Sistema Dinamico Discreto Nao-Linear

O sistema dinamico nao-iinear € representado pelas equacdes.

X (k+1)=-0.7x, (k) + x,(k)

vy (k + 1) = tanh[0.3x, (k) + x, (k) + (1 + 0.3x, (k) ut k)] (3. 28)

vy(k+ 1) = tanh(- 0.8x, (k) + 0.6x, (k) + 0.2x (k). 1 £)]
VY =[x (T +d(k) (3. 29)

onde k € o instante de amostragem. x(k) é o vetor de estados. ufk) é o sinal de

entrada. y(k) € o sinal de saida e d(k) & a sequéncia de ruido branco. com media 0.0
e variancia 0.001 .
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O conjunto de treino é formado por 50 amostras coletadas para um sinal de

entrada do tipo senoidal, mostrado abaixo, onde NPT é o nimero de amostras.

2k
u(k) =sen
(k) ( NPT) (3. 30)

A relacdo entrada/saida para o sistema, levando-se em conta o sinal de
entrada determinado pela equagdo (3.30) e o sinal de saida livre de ruido, é
mostrado na figura abaixo, revelando uma forte relagdo nao-linear. O sinal de saida

y(k) esta normalizado entre +1.

Relac3o Entrada x Saida do Processo

|
29+ ?
. |
08 T 1
\ |
07 i
1 ;
4. ! .
= as |' :
g |
04 }-f\\‘_%. ‘ .
U3 r 'A . r x\ i
... 1
PR ‘ i
12 SN ;
| 4 K, { v
SRt RN [ : ! ]
: ‘v-\\\\ i — '-“_"'_/T:—"
e

Figura 3. 6 - Relacdo Entrada/Saida para o Sistema Dinamico Nao-Linear

3.5.2. Simulagéao 01

Nesta simulagdo a RNA utilizada é um modelo formado por 4 camadas de

"eurdnios. com:

» Primeira_camada : um unico neurénio com funcao ativacao identidade,

significando um neurdnio estatico. e funcdo de saida do tipo tangente

hiperbdlica.



Capitulo 3 - Identificagdo Neurai 74

e Sequnda camada : seis neurdnios com fungao ativagao do tipo equacao a

diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio é afetada pelos
estados dos neurdnios vizinhos mais proximos conforme equacio abaixo
e fungao de saida do tipo tangente hiperbdlica,

X (k+1) = a;_y;x;_1 (k) +ayx; (k) +aj, ;%4 (k) + net; (k) (3.31)

que equivale a matriz A mostrada abaixo.

-
ag, a, 0 0
| G»n ar; 0

— =2

(3. 32)

as
0
0 0 ay au ay
0
0

e Terceira camada : doze neurdnios com funcdo ativacdo identidade,

significando neurénios estaticos, e funcao de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

o Ultima camada : um Unico neurdnio com funcdo ativacdo identidade,

significando um neurdnio estatico, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

A identificacdo se deu em duas etapas : uma sessdo de treinamento, onde a
RNA teve os seus pesos ajustados em fungao dos dados coietados. e outra sessao
onde foram caiculadas as estimativas das funcoes correlagbes amostradas
determinadas na equacgao (3.25). Nas duas etapas utiliza-se o sinal y(k) normalizado.
O motivo da normalizagao é adequar numericamente os pares (u(k).y(k)) para efeito
de treinamento da rede neural (este artificio € bastante empregado nas aplicagdes de
redes neurais em identificacao e controle (De Azevedo. 1993: Fitho et al.. 1994)).

3.5.2.1. Sistema com Ruido Branco

A primeira simulagdo utiliza o sinal de ruido d(k), da equacgao (3.29). como

sendo igual a e(k), d(k) = e(k), que & uma sequéncia ruido branco gaussiano de



meédia zero e variancia 0.001. A variéncia é baixa devido as caracteristicas de nao-
linearidade do sistema que amplifica bastante os sinais de alta-frequéncia, ou seja,
uma variancia maior geraria na saida do sistema apenas ruido.

A Figura 3. 7 mostra o comportamento da- RNA no inicio do treinamento: Ap6s
18350 iteragbes, interrompe-se a sess#éo de treinamento com um valor de Erro Médio

Quadratico (EMQ), determinado pela Equagéo (2.69), igual 0.2061, como mostra a
Figura:3.8 . S

Sinal de Safda do Processo {_) e Sinal de Safﬂa daRNA(.)

1 : — —

S0
-3
€
>
2 '
Sosh !

\,

1 . . . .
0 10 2 2 40 0

Sinat de Entrada do Pracesso
05 /
0

0 10 2 0 40 50
instante de Amostragem

u(k)

Figura 3. 7 - Comportamento do Modelo Neural no inicio do aprendizado

Sinal de Saida do Processo (_) e Sinal de Saida da RNA{...)

y(k) e yma(k)

02 L Il L L
0 10 2 0 40 50
Instante de Amostragem

Figura 3. 8- Comportamento do Modelo Neural apés fase de aprendizado
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A evolugéo da fungao E(W), que é o valor do EMQ em cada iteragdo de ajuste
dos para@metros do modelo neural, € ilustrada na figura a seguir. Convém lembrar
que uma iterac&o indica a apresentacdo das NPT amostras para treinamento, e que
cada amostra do treinamento proporciona um ajuste nos parametros da RNA.

300 —

Evolug3o da Funcio E(W)
250 |
2.00 —|
1.50 —
1.00 —
080 T T T T T T T T
0.00 400000 800000 1200000 1600000  20000.00
lteracéo

Figura 3. 9 - Evolugéo do erro médio quadratico durante o aprendizado

As estimativas das correlagdes cruzadas sdo mostradas a seguir.

Phi1
Phi2

PhI3
Phi4

Phis

0 10 20 30 40 50

Figura 3. 10 - Estimativas das Fungdes Correlagdes Cruzadas : Phi1=®.( 7); Phi2=®,(7);
Phi3=®u2'£( 7); Phi4=(Du2'gz (9); Phi5=q)€(8u)( 7)



Como o ruido € aditivo na saida do processo, 0 modelo neural ndo necessita
ter informagdes sobre 0 mesmo. Ou seja, ndo é preciso o sinal de &k) na entrada da
rede. A discrepéncia encontrada nas medidas de correlagio ndo sao importantes por
que foram. poucos pontos que ficaram fora da banda de confianga. Dewdo asua
estrutura particular, este comportamento da rede neural s6 foi conseguido com 0 uso
de seis neurdnios dindmicos na segunda camada, trés a mais do que o processo
apresenta.-| Para um numero menor. de neurdnios. dindmicos-na segunda camada a
rede ndo consegula acompanhar a saida do processo.

3.5".2.2. Utilizando Ruido Colorido

Nestai,,simqlagao. utiliza-se o sin"a[ de erro d(f), da equagdo (3.29), oomdrj_s'_,endo :
um ruido colorido do tipo, d(k) = e(k) + 0.6e(k-1), com e(k) sendo uma sequéncia
ruido branco gaussiano de média zero e variancia 0.001.

A Figura 3. 11 mostra o comportamento da RNA no inicio do treinamento.
Apés 154886 iteragoes, interrompe-se a sessdo de treinamento com um valor de
EMQ, determinado pela Equagao (2.69), igual 0.1711, como mostra a Figura 3. 12.

Sinal de Safda do Processo (_) e Sinal de Safda da RNA (...)

ey

o
h
T

o
\

y(k) e yma(k)

0.5
o

u(k)
o
o wn

o] 10 2 0 40 50
Instante de Amostragem

Figura 3. 11 - Comportamento do Modelo Neural no inicio do aprendizado
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Sinal de Saida do Processo {_ ) e Sinal de Saida da RNA{...)

1 T T T

(k) e yrna(k)

02 2 : : —
0 10 20 30 40 50

Instante de Amostragem
Figura 3. 12 - Comportamento do Modelo Neural ap6s fase de aprendizado

A evolugdo da Fungao E(W), é mostrado na Figura 3. 13.

1200 Evolugdo da Fungio E(W)

8.00 —

400 —

|| .

.00
000 = I ' I ‘ T ' l
0.00 40000.00 80000.00 120000.00 160000.00

lteragéo

Figura 3. 13 - Evolugéo da Fungdo E(W) durante o aprendizado

As estimativas das correlagbes cruzadas sdo mostradas na Figura 3. 14.

78
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Figura 3. 14 - Estimativas das Funcdes Correlagdes Cruzadas : (a) Phi1=d ge( 7)1 (b) Phi2=d, (7);
(c) Phi3=<Du2-g( 7); (d) Phi4=<Du3'gz (D); (e) Phi5=<1)dgu)( 7)

Com o ruido colorido aditivo na saida, o modelo neural teve maiores
dificuldades para seguir o sinal de saida do processo. Estas dificuldades sio
explicitadas através do numero de iteracbes na sess@o de treinamento e no
comportamento oscilatério da fungao E(W). Novamente devido as particularidades na
estrutura do modelo neural foram necessarios seis estados na rede, embora o
processo so apresente trés estados.

3.5.3. Simuiagao 02

Nesta simulagédo utiliza-se o sinal de erro de predicao. s(k). como um outro

sinal de entrada da rede. A RNA utilizada € um modelo formado por 4 camadas de
neurdnios, com :

» Primeira camada : dois neurdnios ,com funcdo ativacdo identidade,
significando neurdnios estaticos, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica (um neurénio recebe o sinal u(k) e o outro neurdnio recebe o
sinai e(k)).
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* Segunda camada : trés neurdnios com fungao ativagéo do tipo equacgéo a
diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio é afetada pelos
estados de todos os outros neurdnios conforme equacao abaixo e fungao
de saida do tipo tangente hiperbdlica,

Xi(k+1) = anx (k) + apxy (k) + ... + ayx; (k) + ...+ @y, (k) +net; (k) (3. 33)
que equivale a matriz A mostrada abaixo.

a1 912 413
4= a1 Aaj d4dn (3 34)
a3y 433 4asz;

e Terceira camada : doze neurdnios com fungdo ativagido identidade,

significando neurdnios estaticos, e fungdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

e Ultima camada : um unico neurdnio com fungdo ativagdo identidade,

significando um neurénio estatico, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

A identificagdo se deu em duas etapas : uma sessio de treinamento, onde a
RNA teve os seus pesos ajustados em fungdo dos dados coletados. e outra sessio

onde foram calculadas as estimativas das funcées correlacbées amostradas
determinadas na equacéao (3.25).

Nesta simulagao, o sinal de erro d(t), da equagao (3.29) é um ruido-colorido do
tipo, d(k) = e(k) + 0.6e(k-1), com e(k) sendo uma sequéncia ruido branco gaussiano
de média zero e variancia 0.001.

A Figura 3. 15 mostra o comportamento da RNA no inicio do treinamento.
Apos 1000 iteragdes, interrompe-se a sesséo dé treinamento com um valor de EMQ,
determinado pela Equacao (2.69). iguai 0.1609. como mostra a Figura 3. 16.
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Figura 3. 15 - Comportamento do Modelo Neural no inicio do aprendizado

Sinai de S aida do Processo (—) e Sinalde Saidada RNA(...)
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Figura 3. 16 - Comportamento do Modelo Neural apés fase de aprendizado

A evolugéo da Fungdo E(W), é mostrado na Figura 3. 17.
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Figura 3. 17 - Evolug&io da Fungsio E(W) durante o aprendizado

A estimativa das correlagbes cruzadas s&ao mostradas na Figura 3. 18,

Phi1

Phi2
=)

R T i o T 1L N e N
o e e e = e A pa— a. e e e e e -
1 A
S0 9 50 50 0 50

Phis

Figura 3. 18 - Estimativas das Funcdes Correlagdes Cruzadas : (a) Phil=d.( 7); (b) Phi2=®D,,(7);
(c) Phi3=® ”2-8( 7); (d) Phi4=® 1 (7); (e) Phis=D e(au)( D)

A utilizagao do sinal g(k) na entrada da rede permitiu o uso de apenas trés
neurdnios dindmicos na segunda camada do modelo neural. Aqui as particularidades

do modelo neural influenciaram na obtengdo das medidas de correlagdo, que s6 °
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foram conseguidas com o uso de uma matriz A cheia. Ou seja, a identificacdo é

realizada com uma parametrizagao total® , através de nove parametros a;.
3.5.4. Simulagio 03

Nesta simulagdo a equagao de saida do processo é:

v(k) =[x (k) +d () (3. 35)

onde a influéncia do ruido em y(k) é nao-linear. O modelo neural tem na sua entrada

apenas o sinal utk). A RNA utilizada € um modelo formado por 4 camadas de
neurdnios, com :

e Primeira camada : um Unico neurénio com funcdo ativacdo identidade,

significando um neurénio estatico, e funcao de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

e Segunda camada : seis neurdnios com funcao ativagao do tipo equacao a

diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio é afetada pelos
estados dos neurdnios vizinhos mais proximos conforme equagao (3.31) e

a equagao (3.32), e fungéo de saida do tipo tangente hiperbdlica,

e Terceira camada : doze neurdnios com funcdo ativacao identidade,
significando neurdnios estaticos, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbélica.

o Ultima camada : um unico neurénio com funcdo ativacao identidade,

significando um neurdnio estatico, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

A identificacdo se deu em duas etapas : uma sessao de treinamento, onde a
RNA teve os seus pesos ajustados em funcao dps dados coletados. e outra sesséo

onde foram caiculadas as estimativas das funcbes correiacdes amostradas
Jeterminadas na equagao (3.25).

' Para obter maiores detalhes sobre identificagdo de sistemas dindmicos com parametrizacdo total. o leitor pode
ier o trabalho de McKelvev (McKeivev. 1995).
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A terceira simulagéo feita, utiliza o sinal de erro d(t), da equacgao (3.29), como

sendo um ruido do tipo, d(k) = e(k), com e(k) sendo uma sequéncia ruido branco
gaussiano de média zero e variancia 0.001.

A Figura. 3. 19 mostra o comportamento da RNA no inicio do treinamento.
Apbs 246 iteragdes, interrompe-se a sesséo de treinamento com um valor déEMQ
determinado pela Equacao (2.69), igual 0.156856, como mostra a Figura 3. 20. *

Sinal de Seida do P rocesso.(—) e Sinatde S‘qu daRNA(.)

0 10 20 30 40 50
instarte de Amostragem

Figura 3. 19 - Comportamento do Modelo Neural no inicio do aprendizado

Sinal de Saida do Processo (—) e Sinal de Saids da RNA ()
\ T T T

¥(K) eyma(k)

2 1 ) 5
0 10 20 30 40 50
Instante de Amosiragem

Figura 3. 20 - Comportamento do Modelo Neural apés fase de aprendizado
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A evolugao da Fungao E(W), é mostrado na Figura 3. 21.

Evolugdo da Fungéo E(W)
0.50 —
0.40 —|
g 0.30 —
uf
0.20 —|
o.10 ' 1 T | ' x 1 )
i} 200 400 600 800
fteracio

Figura 3. 21 - Evolug&o da Fung&io E(W) durante o aprendizado

- As estimativas das correlagbes cruzadas s&o mostradas na Figura 3. 22,

Phi1
Phi2

Phi3
P hig

Phi5

Figura 3. 22 - Estimativas das Fungdes Correlagdes Cruzadas : (a) Phit=®(7); (b) Phi2=®,, (1)
(0) Phi3= > (7); (d) Phid=® » > ('7); (€) Phi5=D y ()

Neste exemplo, as condigcées de nao-linearidade do ruido de medida e de

auséncia do sinal g(k) na entrada da rede, permitiu que o modelo neural
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apresentasse um desempenho apenas aceitavel, representado pelas fungbes de
correlagéo cruzada com algumas falhas em Phi3 e Phi4, para a identificagdo neural.

Esta falhas nao chegam a invalidar o modelo porque sao em pequeno numero
e nao indicam uma tendéncia das fungdes em permanecerem fora do intervalo de
confian¢a, mas mostram alguma deficiéncia no mesmo, quando comparado com as
outras simulagdes feitas anteriormente para o mesmo processo dinamico. Mesmo

quando foi utilizado uma parametrizag&o total na matriz A, a rede continuou a ter um
desempenho apenas aceitavel.

3.5.5. Simulagao 04

Nesta simulagdo a equagdo de saida do processo é determinada pela
equacgao (3.35) com a influéncia nao-linear do ruido na medida de saida do processo.
O modelo neurai tem na sua entrada o sinal u(k) e o sinal g(k). A RNA utilizada & um

modelo formado por 4 camadas de neurdnios, com :

e Primeira_camada : dois neurénios com funcdo ativagdo identidade,

significando neurdnios estaticos, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica (um neurénio recebe o sinal u(k) e o outro neurdnio recebe 0
sinal g(k)).

e Segunda camada : trés neurénios com funcao ativacdo do tipo equacéo a

diferengas de primeira ordem. onde a entrada do neurénio é afetada pelos
estados de todos os outros neurdnios conforme equacao (3.33) e equacgao

(3.34), e funcao de saida do tipo tangente hiperbolica.

o Terceira camada : doze neurdnios com funcao ativacio identidade,
significando neurénios estaticos, e funcao de saida do tipo tangente

o

hiperbdlica.

o Ultima camada : um unico neurdnio com funcéo auvacao idenudade.

significando um neurdnio estatico. e fuhgéo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.
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A identificacio se deu em duas etapas : uma sessao de treinamento, onde a
RNA teve os seus pesos ajustados em fun¢éo dos dados coletados, e outra sessdo

onde foi calculada a estimativa das fungdes correlagbes amostradas determinadas
na equagéo (3.25).

Aquii utiliza-se o sinal de erro d(t), da equagao (3.29), como sendo um rt;iao do
tipo, d(k) = e(k) com e(k) sendo uma sequenCIa ruido branco gausswno de média
zero e variancia 0.001. o

A Flgura 3. 23 mostra o comportamento da 'RNA no inicio do tremamento
Apoés 259 iteragbes, interrompe-se a sess&o de treinamento com um valor de EMQ
determinado pela Equagéo (2.69), igual 0 144622, como mostra a Figura 3. 24

Sinal de Saida do Processo (—) e Sinal de Saikda da RNA(..)

-

B s

o o
n

¥(K) 8 yma(k)

02

a 10 20 30 40 S0

Sinal de E rtrada do Processo

p

o 10 20 30 40 50
instante de Amostragem

Figura 3. 23 - Comportamento do Modelo Neural no inicio do aprendizado
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Sinal de Saida do Processo (—-) e Sinal de Saida daRNA (..)
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y(K eyma(k)
© o o o o
E- [4,] om -~ D
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o
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01

40 S0

Instarte de Amostragem

Figura 3. 24 - Comportamento do Modelo Neural ap6s fase de aprendizado

A evolugédo da Fungao E(W), € mostrado na Figura 3. 25.

060 — Evolugdo da Fungdo E(W)

0.50 —
0.40 —|

Ao

0.20 —|

E(W)
1

0.10 .

I ' I T |
0 200 400 600
Iteracéo

Figura 3. 25 - Evolugéo da Fungdo E(W) durante o aprendizado

As estimativas das correlagdes cruzadas sao mostradas na Figura 3. 26.

88
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Phit
=g
3
¢
|§‘I“:’T
2
3
12!
Phi2
§|
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|

]
.;l

<>
?

Phis

Figura 3. 26 - Estimativas das Fungdes Correlagdes Cruzadas : (a) Phi1=® (1) (b) Phi2=®,, (1)
(¢) Phi3=® » (7):(d) Phid=® > »(7); (€) Phi5=D ) ( 7)

Com a inclusdo do sinal (k) na entrada da rede, pode-se utilizar apenas trés
neurdnios dinamicos na segunda camada, com parametrizacao total, e conseguir que

0 modelo neural tenha um excelente desempenho na identificacdo do processo
dindmico, como visto na Figura 3.26.

3.6 Discussao

Neste capitulo. o modelo neural apresentado na secao (2.3) é utilizado para a
dentificagao de um processo dinamico nao-iinear. O modeio neurai apresentou um
desempenho aceitdvel. Como o modelo neural apresenta neurénios dinamicos
lineares, o mesrho tem dificuidade em tratar as nao-linearidades da equacao (3.28).
Esta dificuidade €. em parte, compensada com a utilizacdo adicional de neurdnios
dindmicos e de parametros na matriz A.

”
Dos resuitados mostrados na secéo (3.5) observa-se que :

* com o ruido aditivo na saida do processo a identificacdo neural se comporta da
mesma maneira. independente do ruido ser branco ou colorido. O ruido coiorido

apenas torna a tarefa de identificacdo mais dificil. representado pelo maior
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numero de iteragbes da sesséo de aprendizado (treinamento com nove vezes
mais itera¢cdes do que o treinamento com o ruido branco) e pelo comportamento
‘nervoso’ da fungdo E(W). Sem o uso do sinal de erro de predicdo na entrada da
rede neural, a mesma necessita de seis estados para realizar a identificagao, o

dobro do nimero de estados do processo (para ambos os tipos de ruido).

e com o ruido de medida aditivo e o uso do sinal de erro de predicdo na entrada da
rede neural, a mesma necessita apenas de trés neurénios dindmicos para
identificar o processo dindmico de terceira ordem. Apresentou-se apenas o caso
com ruido de medida colorido por ser o mais complicado, como dito no item

anterior. Neste caso a rede s6 apresentou um desempenho aceitavel quando
utilizou-se a matriz A cheia.

* com o ruido de medida influenciando de forma nao-linear no sinal de saida do
processo, o0 modelo neural s6 conseguiu ter um bom desempenho com a inclusao
do sinal de erro de predicdo na entrada da rede. Neste caso, também s6 foram
necessarios trés neurdnios dindmicos e a matriz A cheia. Sem o erro de predicao
na entrada da rede neural, a mesma nao consegue ter o mesmo desempenho

para identificar o processo dindmico nao-linear, independente do aumento do
numero de neurénios dinamicos.

Como comentario final deste capitulo. pode-se dizer aue o modelo neural com
dinamica interna proposto no Capitulo 2, a despeito de suas particularidades,
consegue identificar processos dinamicos nao-lineares. Como na imensa maioria dos
resultados de identificacdo neural existente na literatura, o modelo neural obtido tem
uma pequena aproximagdo com as relagdes das variaveis de estado do processo
'dentificado. Esta & uma diferenca basica entre as abordagens de identificacao nao-
linear neural e as que nao utilizam redes neurals. As técnicas de identificacdo nao-
inear gue nao utilizam redes neurais sempre procuram reproduzir as relacoes
existentes no processo identificado. ja as técnicas de identificacdo neural nao se
preocupam com esta reproducao. A situacdo em que o modelo neural apresenta um

numero de estados maior do que o processo pode ser explicado pelo uso de
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niperestados, no modelo neural, que é mapeado para os estados do processo
(Zbikowski e Gawthrop, 1995; Zbikowski, 1994; Tzirkel-Hancock, 1992). E

conveniente lembrar que o algoritmo de treinamento nao estima estados e sim
parametros.

No préximo capitulo, se restringe a classe de processos nao-lineares que sao
'dentificados por esta rede neural, conseguindo assim, um modelo que apresenta

relagbes entre variaveis o mais préximo possivel das existentes entre os estados do
processo identificado.
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4 - Sistemas Dinamicos com Nao-Linearidades
Estaticas e com Dinamica Linear

4.1 Introdugio

A complexidade e diversidade dos sistemas nao-lineares podem ser
consideradas como as razdées para a ndo existéncia de uma teoria geral de
identificagdo nao-linear (Sjéberg, 1995; Sandberg, 1982). Devido a este fato é

importante estudar e desenvoiver métodos para identificar classes de sistemas nao-
lineares.

Existem basicamente duas linhas mestras no desenvoivimento de métodos
para identificar processos nao-lineares. A primeira delas € o uso de uma descri¢ao
geral para representar o processo n&o-linear. Tipicas representacdes nao-lineares
gerais sao as séries de Volterra e expansao de Wiener (Schetzen, 1980), além das
RNA's feedforward muiticamadas (Narendra e Parthasarathy, 1990; Levin e
Narendra, 1991; Chen e Billings, 1992; Feng, 1993; Saxén e Saxén, 1894; Sjéberg,
1995; Von Zuben, 1996; Ruiz-Vargas, 1997). O uso destes modelos gerais na pratica
envolve a decisao de quais termos da série de Volterra e da expansao de Wiener
serdo utilizados. ou entao qual a topologia da rede neurai utilizada. para uma dada
aplicagao. Nao existefn receitas para guiar esta selegao da estrutura do modeio nao-
linear quando ha auséncia de conhecimento sobre o processo identificado (Billings e
Chen, 1995; Hwang e Shyu, 1988). Um problema adicional na estimacao de modelos

gerais e o surgimento de problemas numéricos para processos de ordem alta.

A segunda linha é considerar classes espgciais de modelos nao-lineares, tais
como sistemas bilineares (Beghelli e Giudorzi, 1’976; Dunoyer et al.. 1997), sistemas
affine (Liu e Celikovsky, 1997 Tunay e Kaynak. 1995, Jma das ciasses de
sistemas nao-lineares mais estudadas é aquela que considera modelos nao-lineares

formados pela combinagdo de biocos nao-lineares estaticos e blocos dinamicos
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lineares (Billings, 1980; Billings e Fakhouri, 1982; Norton, 1986: Astrém e
Wittenmark, 1995). Exemplos destes modelos sdo : modelo de Wiener (Greblicki,
1992; Sbarbaro e Johansen, 1997, Wigren, 1994), modelo de Hammerstein (Stoica e
Séderstrom, 1982; Gallman, 1976; Greblicki e Pawlak, 1987: Astrém e Wittenmark,
1995), modelo de Wiener-Hammerstein (Haber e Unbehauen, 1990: Billings e
Fakhouri, 1978) e modelo de Hammerstein-Wiener (Hunter e Korenberg, 1986; Bai,
1998), como observados na figura a seguir.

Entrada Saida

——P Dinédmica Linear {——P Nio-Linearidade Estitica (——3p

(a) Modelo de Wiener

Entrada Saida

———P| Nio-Linearidade Estitica ——»| Dindmica Linear ——

{b) Modelo de Hammerstein

Entrada

Saida
—— Dinidmica Linear M Nio-Linearidade Estatica —-H Dinamica Linear -}——}

(¢) Modelo de Wiener-Hammerstein

Entrada Saida
—P| Nao-Linearidade Estatica [P Dindmica Linear P Nio-Linearidade Estatica —>p

{d) Modelo de Hammerstein-Wiener

Figura 4. 1 - Modelos N&o-Lineares orientados a blocos. com blocos de dinamica linear e com blocos

nao-lineares estaticos

Nestes modelos apenas os sinais de entrada e de saida sao disponiveis.
Todos os outros sinais intermediarios ndo sao disponiveis. Estes modelos siao do tipo

caixa-cinza porque existe o conhecimento prévio da sua estrutura.

Estes tipos de modelos podem servir para aproximar processos gque sao
encontrados em algumas aplicagdes importantes. tais como : controle de pH
Pajunen. 1894) fluxo de fluido (Singh et al. 1980: Zhang e Bai. 1996), identificacao
de sistemas biolégicos (Hunter e Korenberg, 1986). igentificacao de sistemas
lineares com sensores nao-lineares (Doeblin. 1983), processamento de imagem

(Swachuk e Strand. 1982). modelo para cancelamento de ruido (Stapleton e Bass,
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1985), modelo para sistemas visuais bioldgicos (Brinker. 1989) e descricdo do
processo de uma coluna de destilagio (Bars et al., 1990).

Estes modelos orientados a blocos s&o identificados por' métodos
paramétricos e nao-paramétricos. Os métodos paramétricos tratam a nao-linearidade
como sendo do tipo polinomial finita, de ordem conhecida e o sistema com uma unica
entrada. Neste caso, o algoritmo de identificacdo das partes lineares e nao-lineares
sao dependentes computacionalmente, ou seja, os parametros de uma parte sao
considerados constantes enquanto os parametros da outra parte sdo determinados

(Bilings e Fakhouri,--1978; Hwang e Shyu, 1988; Gallman, 1976: Astrém e
Wittenmark, 1995).

Os métodos nao-paramétricos sdao baseados em algoritmos de estimacao de
fungbes de regressao, retirados da literatura de estatistica (Rao, 1983), para
identificar a segdo nao-linear e para a secio linear utiliza-se a identificagdo da fungéo
impulso. Outra abordagem nao-paramétrica € o uso da série de Volterra (Billings,
1980; Billings e Fakhouri, 1979; Haber e Unbehauen, 1990). Nestes meétodos néao
existem restricdes quanto ao tipo de fungédo nao-linear e podem ser utilizados para
sistemas com varias entradas (Greblicki e Pawiak, 1987 Greblicki, 1992). Na
identificacdo nédo-paramétrica a maior dificuidade € a escolha dos kernel’s da funcao
regressao ou da série de Volterra.

Embora estes métodos de identificacdo. paramétricos ou nao-parametricos,
tenham sido desenvolvidos para sistemas orientados a blocos. 0os mesmos nao sao
aplicados indistintamente para os quatro tipos de modelos da Figura 4. 1 . Por
exemplo, os procedimentos de identificacdo desenvolvidos para o modelo de Wiener-
Hammerstein (Billings e Fakhouri. 1978), modelo de Hammerstein (Rangan et al..
1995) e modelo de Wiener (Sbarbaro e Johansen. 1997) nao se aplicam aos
mModelos de Hammerstein-Wiener. devido a existéncia de cuas nao-iinearidades. Jao
metodo desenvoivido para o modelo de Hammestein s¢ se aplica ao modelo de

Wiener se a nao-linearidade deste for inversivel (Greblick. - 992).
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Na tentativa de superar alguns destes problemas e apresentar um método de
identificagdo unificado para os quatro modelos ndo-lineares apresentados na Figura
4. 1, a proxima seg&o mostra o modelo neural com dindmica interna, da segao (2.3),
como uma altematlva para a modelagem de processos que contenham Imeandade
dinamica e néo—lmeandade estatica. Esta modelagem apresentada serve apenas
para modelos dlscretos, devido a RNA desenvolvida ser do tipo discreta.

ety
0’ £

42 ldentlf' icacao Neural de Slstemas Orientados 3 Blocos

Por conter neurdnios com dindmica linear e neurdnios com nao-lmeandade.
estétnca. o modelo neural apresentado na seg¢éo (2.3) esta completamente adequado,
para |mplementar modelos de processos que contenham blocos dinamicos. lmeares e
blocos nao-lineares estaticos. A figura a segulr mostra como a rede~ neural
implementa os quatro modelos da Figura 4. 1.

an

Entrada

. Safda

(b) RNA com dinamica interna implementando um modelo de Hammerstein
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(d) RNA com dinamica intema implementando um modelo de Hammerstein-Wiener

Figura 4. 2 - RNA feedforward multicamadas discreta com dindmica intema implementando modelos
dinamicos nao-lineares orientados a blocos

Existem na literatura trabalhos que utilizam RNA's na identificacio de
processos orientados a blocos (AI-DUwaish et al., 1996; Abdulaziz e Farsi, 1993).
Entretanto nestes trabalhos a RNA ¢é do tipo muiticamadas feedforward com
dinamica externa, e serve para identificar apenas a parte nao-linear estatica do
processo. A parte dinamica linear é identificada através de um modelo ARMA com o
uso do algoritmo dos minimos quadrados recursivo. O primeiro trabalho em que
utiliza-se RNA's com dinamica interna na identificacdo de processos orientados a
blocos foi publicado por De Oliveira e co-autores (De Oliveira et al., 1997b).

O uso da rede neural com dinamica interna na implementacdo de modelos
para processos orientados a blocos tem as seguintes caracteristicas :
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* metodo de identificacao unificado para modelos de Wiener, Hammerstein,
Wiener-Hammerstein e Hammerstein-Wiener;

* meétodo de identificagdo que devido a topologia das RNA's serve para
identificar sistemas SISO e MIMO:

* a partir da capacidade de aproximagao nao-linear das RNA’s, nao existe
restricbes quanto ao tipo de ndo-linearidade estatica presente no processo;

* permite a identificacdo simultdnea dos biocos dinamicos lineares e dos
blocos nao-lineares estaticos.

A aplicabilidade da identificagdo neural para esta classe de processos nao-

lineares é ilustrada através de varios exemplos simulados, que sdo apresentados na
proéxima secio.

4.3 Exemplos Simulados

4.3.1 Modelo de Hammerstein-Wiener

Nesta secao ¢ utilizada a rede neural para identificar. segundo a descricao da
Figura (3.1), um processo nao-linear do tipo Hammerstein-Wiener de segunda
ordem. O processo € descrito pelas equacées,

x(k+1)=-0.7x,(k)+0.1tanh[u(k)]
vk =1 = =0.6x.(k) + 0.2 tanh{u( k)]

(4. 1)

) =[x (0] + dlk) (4. 2)
onde k € o instante de amostragem, x(k) € o vetor de estados. ufk) e o sinal de
entrada, y(k) € o sinal de saida e d(k) € a sequéncia de ruido aditivo na saida do
processo. O ruido & simulado por uma sequéncia pseudo-aleatéria de distribuicao
normal com meédia 0.0 e variancia 0.0003. Este yalor de variancia foi escolhido para

zue o ruido ndo deformasse compietamente o sinal de saida.

O conjunto de treino é formado por 200 amostras coletadas para um sinal de
entrada do tipo senoidal como mostrado na equacao.
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NPT / 4
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%[2{sen 2kz )]+0.2 k<100
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onde NPT é o nimero de pontos de treino, ou nimero de amostras.

A RNA utilizada é formada por 4 camadas de neurénios, com todas as
camadas contendo um bias, exceto na primeira camada, onde :

* A primeira camada apresenta um Unico neurdnio com funcéo ativacio identidade,

significando um neurdnio estatico, e fungéo de saida do tipo tangente hiperbélica.

* A segunda camada tem dois neurdnios com fungéo ativagio do tipo equagao a

diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio é afetada pelo estado
do proprio neurénio, conforme equacao (4.4), e funcao de saida do tipo tangente

hiperbdlica. Neste caso a matriz A é diagonal, como mostra a equacgao (4.5).

x.(k+1)=a,x(k)+net(k) (4. 4)

(4.5)

*» A terceira camada contém seis neurdnios com fungdo ativacdo identidade,

significando neurdnios estaticos, e funcédo de saida do tipo tangente hiperbélica.

A dltima camada tem um Unico neurénio com funcdo ativacao identidade,

significando um neurdnio estatico. e funcao de saida do tivo tangente hiperbolica.

A identificacdo se deu em duas etapas : uma sessao de treinamento, onde a
RNA teve os seus pesos ajustados em funcdo dos dados coletado‘é e outra sessao
onde foram caiculadas as estimativas das funcées correlagées amostradas
determinadas na Equacéao (3.25). Os resultados sdo mostrados a seguir. A Figura 4.
3 mostra o comportamento da RNA no inicio do treinamento e a Figura 4. 4 o sinal de
entrada u(k). Apds 195077 iteracdes. interrompef-se a sessao de treinamento com o

comportamento do modelo neurai sendo mostrado na Figura 4. 5.
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Figura 4. 4 - Sinal de entrada do processo
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Figura 4. § - Comportamento do modelo neural ap6s fase de aprendizado

As estimativas das correlagbes cruzadas sé#o mostradas na Figura 4. 6.
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Figura 4. 6 - Estimativas das Fungbes Correlagdes Cruzadas : Phit=®_(r); Phi2= ®,.(7);
Phi3= (Du2'£(1') ; Phid= (Duzv &2 (1); Phis= (Dg(w)(f)



A evolugéo da fungdo E(.), que é o valor de EMQ (Equagao (2.69)) em fungso
do numero de iteragdes do aprendizado, € mostrada na Figura 4.7, onde k é o
numero de iteragdes e indica a apresentagdo das NPT amostras para treinamento
(Iembrando que cada amostra, de uma |tera¢éo proporclona um ajuste nos
parémetros darede neural)
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Numero de lteragdes

Figura 4. 7 — Evolugdo da Fungdo Custo E{.) durante o aprendizado

4.3.2 Modelo de Wiener

Outro exemplo de utilizagdo do modelo neural é a identificagio, segundo a
descrigdo da Figura (3.1), de um processo nao-linear do tipo Wiener de segunda
ordem. O processo é descrito pelas equacoes,

x1(k +1) = =0.7x, (k) +0.2x5 (k) + u(k)

(4. 6)
x5 (k+1) = 0.3x; (k) - 0.6x, (k)

yk) = sen((xl k) )+ de) (4.7)

O ruido é simulado por uma sequéncia pseudo-aleatéria de distribuicdo normal com
média 0.0 e variancia 0.05. Este valor de variancia foi escolhido para que o ruido néo .
deformasse completamente o sinal de saida.
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O conjunto de treino é formado por 200 amostras coletadas para um sinal de
entrada do tipo senoidal como mostrado na equagao,

1.3sm( 2kx )+0.2,k5100
NPT /1 (4. 8)
1.3sen| %7402,k >100

NPT /2

u(k) =

onde NPT € o-numero de amostras.

A RNA- utilizada é formada por 4 camadas de neurdnios, com . todas as
camadas contendo um bias, exceto na primeira camada, onde :

o A gnmelra wmad apresenta um Unico neurdnio com fungao ativagio ldent:dade .
significando um neurénio estatico, e fungéo de saida do tipo linear com saturagcao
(nivel da saturaggo igual a 100). ' |

» A segunda camada tem dois neurdnios com fungdo ativagdo do tipo equagéo a
diferengas de primeira ordem, onde a entrada do neurbnio é afetada pelos
estados de todos os outros neurdnios dinamicos, conforme equagéo (4.9), e
fungdo de saida do tipo tangente hiperbélica. Neste caso a matriz A é cheia,
como mostra a equacao (4.10).

x1 (k+1) =ay1x1 (k) +aj2xy (k) +nen (k)

4. 9)
x2(k+1) =ag1xy (k) +axx, (k) +nety (k)
Az{"“ "12} (4. 10)
ay; axp

e A terceira camada contém dez neurbnios com fungdo ativacdo identidade,

significando neurdnios estéticos, e funcdo de saida do tipo tangente hiperbdlica.

e A Ultima camada tem um unico neurénio com fun¢do ativacdo identidade,

sighificando um neurdnio estatico, e fungao de saida do tipo linear com saturagéo
(nivel da saturacgao igual a 100). '

A identificacdo se deu em duas etapas : uma sessao de treinamento, onde a
RNA teve os seus pesos ajustados em fungédo dos dados coletados e outra sessao
onde foram calculadas as estimativas das funcdes correlagbes amostradas
determinadas na Equacéao (3.25). Os resultados sdo mostrados a seguir. A Figura 4.



8 mostra o comportamento da RNA no inicio do treinamento e a Figura 4. 9 o sinal de
entrada u(k). Apbs 26852 iteragOes, interrompe-se a sessio de treinamento com o
comportamento do modelo neural sendo mostrado na Figura 4. 10.
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Figura 4. 8 - Comportamento do modelo neural no inicio do aprendizado
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Figura 4. 9 - Sinal de entrada do processo
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Figura 4. 10 - Comportamento do modelo neural apés fase de aprendizado

As estimativas das correlagtes cruzadas sdo mostradas na Figura 4. 11.
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Figura 4. 11 - Estimativas das Fungbes Correlacdes Cruzadas :
Phil=® . (7) ;Phi2=® (1) ;Phi3= @ > (7);Phi4= @ 7,2(7) ;PhiS= D ,(7)
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Apbés as 26852 iteragdes, que determinou o térmmino do treinamento,
continuou-se a adaptagdo dos pesos e dos elementos da matriz A. A evolugdo da
fungdo custo E{(.), que é o valor EMQ (Equacéo (2.69)) em cada iteragao, para este
procediimento, & mostrada na Figura 4:12, onde'k &0 niimero de iteragbes e'ifidica a+
apresentagio das NPT amostras para treinamento.
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Figura 4. 12 - Evolugdo da Fungéo Custo E(.) durante a sess&o de aprendizado

433 Modelo de Hammerstein

Outro exemplo de utilizagdo do modelo neural é a identificacdo, segundo a
descricdo da Figura (3.1), de um processo nao-linear do tipo Hammerstein de
segunda ordem. O processo é descrito pelas equacgdes,

xy (k+1) = 0.8x; (k) ~ xp (k) + f[u(k)] (4. 11)
x5 (k +1) = 0.15% (k) + 0.3 f[u(k)]

y(k) = x1 (k) +d (k) (4. 12)

flu)=u-0.94* +0.35.° (4. 13)

O ruido é simulado por uma sequéncia pseudo-aleatéria de distribuicdo normal com
média 0.0 e variancia 0.3. Este valor de variancia foi escolhido para que o ruido nao
deformasse completamente o sinal de saida.
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O conjunto de treino é formado por 200 amostras coletadas para um sinal de
entrada do tipo senoidal como mostrado na equacéao,

H3senl =7 )02 k<100
PT /1)

u(k):{ NPT (4. 14)
Ll.3sent 2kx j+0.2,k>100

NPT /2

onde NPT é o numero de amostras. A RNA utilizada é formada por 5 camadas de

neurdnios, com todas as camadas contendo um bias, exceto na primeira camada,
onde :

» A primeira camada apresenta um Gnico neurdnio com funcéo ativagéo identidade,

significando um neurdnio estatico, e funcdo de saida do tipo linear com saturagao
(nivel da saturacgao igual a 10).

* A segunda camada contém nove neurdnios com fungdo ativagao identidade,
significando neurdnios estaticos, e funcao de saida do tipo tangente hiperbdlica.

* A terceira camada apresenta um Gnico neurdnio com funcao ativagéo identidade,

significando um neurénio estatico, e funcao de saida do tipo tangente hiperbdlica.

» A quarta camada tem dois neurénios com funcao ativagcdo do tipo equacdo a

diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio & afetada pelos
estados de todos os outros neurénios dinamicos, conforme equagdo (4.15), e
funcéo de saida do tipo tangente hiperbolica. Neste caso a matriz A é cheia,

como mostrada na equacao (4.16).

A +1) = ap xK) +apaxa (k) + e (k)

(4. 15)
X (k+1D =a-1x1(k) +a»x, (k) +nets (k)
PRLINEEY (4. 16)
Laay dr |

« A dltima camada tem um Unico neurdnio com funcao ativacdo identidade,

significando um neurénio estatico. e funcdo d& saida do tipo linear com saturagéo
{nivel da saturacao Igual a 10).

A identificacdo se deu em duas etapas : uma sessdo de treinamento. onde a

RNA teve os seus pesos ajustados em funcao dos dados coletados e outra sessdo
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onde foram calculadas as estimativas das fungdes correlagbes amostradas
determinadas na Equag&o (3.25). Os resultados s&o mostrados a seguir. A Figura 4.
13 mostra o comportamento da RNA no inicio do treinamento e a Figura 4. 14 o sinal
de entrada u(k) Apés 7074 iteragdes, interrompe-se a sessdo de treinamento com o

comportamento do modelo neural sendo mostrado na Figura 4. 15.
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Figura 4. 13 - Comportamento do modelo neural no inicio do aprendizado
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Figura 4. 15 - Comportamento do modelo neural apés fase de aprendizado

As estimativas das correlagbes cruzadas s&o mostradas na Figura 4.16.
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Figura 4.16 - Estimativas das Fungdes’Correlaces Cruzadas :
Phi1=®,(7);Phi2=®,(7) Phi3=® » (7):Phid=® » ;(7) Phi5=d (1)
A evolugdo da funcgido ‘custo E() para este procedimento, é mostrada na

Figura 4.17, onde k € o nimero de iteragdes e indica a apresentagido das NPT
amostras para treinamento.
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Figura 4. 17 — Evolug8o da Fungso Custo E(.) durante a sessdo de aprendizado

434 Modelo de Wiener-Hammerstein

Outro exemplo de utilizagdo do modelo neural é a identificagio, segundo a
descrigdo da Figura (3.1), de um processo nao-linear do tipo Wiener-Hammerstein de
segunda ordem. O processo é descrito pelas equagdes,

X} (k+1) = 0.8x] (k) — x3 (k) + u(k) 4. 17)

x5 (k+1) = 0.15x7 (k) +0.3u(k)
Y= rle) 4. 18)
Fll)= sl —oof! ] +oas [l ] (4. 19)
xF (k+1) = =0.7xF (k) +02x3 (k) + y' (k) (. 2d)

x3 (k +1) = 0.3x7 (k) - 0.6x3 (k)

y(k) = xt (k) +d(k) (4. 21)
O ruido é simulado por uma sequéncia pseudo-aleatéria de distribuigdc normal com
média 0.0 e variancia 0.3. Este valor de variancia foi escolhido para que o ruido nao
deformasse completamente o sinal de saida.

O conjunto de treino é formado por 200 amostras coletadas para um sinal de
entrada do tipo senoidal como mostrado na equacéo,
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(4. 22)

et

L—O.Z.kleO

u(k)—%
|
l

VPTMJJroz k> 100
\ ¢

onde NPT é o nimero de amostras.

A RNA tilizada é formada por 7 camadas de neurénios, com todas as

camadas contendo um bias, exceto na primeira camada, onde :

A primeira camada apresenta um Gnico neurénio com funcao ativagéo identidade,

significando um neur6nio estatico, e funcao de saida do tipo linear com saturagao
(nivel da saturagao |gual a 10).

A segunda camada tem dois neurdnios com fungéo ativagdo do tipo equacdo a

diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio ¢ afetada pelos
estados de todos os outros neurdnios dindmicos, conforme equacao (4.23), e
funcdo de saida do tipo tangente hiperbolica. Neste caso a matriz A & cheia,
como mostra a equagao (4.24).

w kD =ap ) () +apa' v (0 + ner L (k) 4. 23)
02 k41 = ar) xq (R) + aan n! (k) + mers (k)

! 1 1
L= (4. 24)

A terceira camada apresenta um (nico neurdnio com funcao ativacio identidade.

significando um neurénio estatico, e funcao de saida do lipo tangente hiperbdlica.

A _quarta camada contém seis neurdnios com funcdo ativacdo identidade,

significando neurdnios estaticos, e funcdo de saida do tipo tangente hiperbdlica.

A quinta camada apresenta um Unico neurdénio com funcdo ativacao identidade,

significando um neurdnio estatico, e fungéo de saida do tipo tangente hiperbdlica.

N

A _sexta camada tem dois neurénios com funcéo ativacao do tipo equacio a

diferencas de primeira ordem. onde a entrada do -eurdnio é afetada pelos

estados de todos os outros neurénios dinamicos. conforme equacao (4.25), e
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fungdo de saida do tipo tangente hiperbdlica. Neste caso a matriz A é cheia,

como mostrada na equagéo (4.26).

X2+ = ay 25, 2 (k) + ayp 2 %02 (k) + nety 2 (k)
x0? (k+D)=ay” xRy +an 2o (k) +nety? (k)

2 2
Ay =[au2 0122}
azy an

(4. 25)

(4. 26)

- .’_:.

. A ulhma camada fem um Unico neurdnio com fungio ativagio cdermdadé
sngmﬁcando um neurdnio estatico, e fungéo de saida do tipo linear com saturag:éo

(nivel 'da saturagéo igual a 10).

"w

A identificacdo se deu em duas etapas : uma sess&o de tremamento onde a
RNA teve os seus pesos ajustados em fungdo dos dados coletados e outra: sesséo
onde foram calculadas as estimativas das fun¢des correlagdes amostradas
determinadas na Equagao (3.25). Os resultados s&o mostrados a seguir. A Figura 4.
138 mostra o comportamento da RNA no inicio do treinamento e a Figura 4. 148 o
sinal de entrada u(k). Apds 2 iteragdes, interrompe-se a sessao de treinamento com
o comportamento do modelo neural sendo mostrado na Figura 4. 1520.
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Figura 4. 18 - Comportamento do modelo neural no inicio do aprendizado
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Figura 4. 20 - Comportamento do modelo neural apés fase de aprendizado

As estimativas das correlagdes cruzadas sio mostradas na Figura 4.21.

112
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Figura 4.21 - Estimativas das Fungdes Correlagdes Cruzadas -
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N&o mostra-se a evolucéo da funcdo E(.) porque o treinamento se realizou em
um pequeno numero de iteragdes.

4.4 Discussoes

Os resultados mostrados na secéo 4.3 confirmam a proposicao de uso do
modelo neural com dinamica interna, desenvolvido na secao (2.3), para identificacao
de processos orientados a blocos. Embora este modelo reproduza a estrutura do
processo, devido as suas caracteristicas nao-lineares e a distribui¢ado da informacao,
a estimacgao dos parametros do modelo, na sua parte dinamica linear, fica distante
dos valores reais encontrados no processo. Este é um fato decorrente do uso de
camadas de neurdnios estaticos para reproduzir a nao-linearidade estatica do
crocesso que e essencial para o bom desempenho qlobai do modelo. mas prejudica
a estimagao local dos parametros referentes as camadas ae neurénios dinamicos. A
principio este fendmeno. apresentado pela rede, nao parece adequado a uma tarefa

de identificagdo paramétrica, entretanto apesar desta diferenca entre os parametros



Capitulo 4 - Sistemas Dinamicos com Nao-Linearidades Estaticas 114

do bloco dinamico linear do processo com a camada dinamica linear do modelo
neural, a estimativa da fungdes correlacdes cruzadas indica um desempenho
aceitavel para a identificacdo. Nas sub-se¢ées a seguir, mostra-se algumas
estimacGes dos parametros a;’s realgando as diferengaé ja citadas. Embora o uso do
modelo neural desenvolvido para identificar processos descritos por blocos lineares
dinamicos e por blocos néo-lineares estaticos tenha se mostrado um sucesso, 0
algoritmo de treinamento utilizado nao prevé a situacdo de instabilidade na parte

linear dindmica da rede. Estes dois assuntos sio exemplificados também nas sub-
segdes seguintes.

4.4.1 Resultados das Simulagées

Os resultados da seg¢do 4.3.1 poderiam ser coletados em apenas 80000
iteragGes ja que, como mostra a Figura 4. 7, o nivel da fungao custo E(.) nao varia
significativamente a partir deste ponto. A evolugao de E(.) & suave como as curvas
padrdes do uso do algoritmo backprogapation em modelos neurais com dinamica
externa. Este comportamento nd3c é o padrdo para o uso do algoritmo
backprogapation em modelos neurais com dinamica interna, devido as variacoes
abruptas que ocorrem nos valdres de autovalores da matriz A das camadas
dinamicas do modelo neural. A pequena discrepancia encontrada na funcao
correlagado cruzada Phi3 nao é significativa porque nao indica uma tendéncia e

SCofre em poucos pontos.

Para o processo descrito nesta mesma secdo utilizou-se também uma entrada
ufk) do tipo PRBS (Pseudo-Random Binary Sequence) com 50 amostras e amplitude
igual a +0.5 no procedimento de identificacdo neural. Aqui o objetivo & verificar o
possivel casamento entre os pardmetros do modelo neural com os parametros do
orocesso. além é claro do mapeamento entrada‘saida conseguido pela RNA. O uso
ia sequencia PRBS como sinai de entrada é para observar o sfeito do sinal u(.) na
evolucdo dos parametros da rede. A topoiogia da rede ¢ parecida com a da secao
4.3.1. a unica diferenca é que a terceira camada de neurénios da rede contem oito

neurdnios estaticos. Os resuitados obtidos sdo mostrados nas figuras a seguir, apds .



Capituio 4= Sisternas Diridinicos com Néo-Linearidades 11574

493925 iteragbes de treinamento. Na estimativa das fungdes correlagdes cruzadas

as medidas de Phi3 e Phi4 s&o ignoradas porque para este tipo de sinal de entrada o
vetor v? é nulo.

0.8 — e
Sinal de Entrada do Processo

— B
§ 0.0 —|
0.4
T T T T T T T T T
[} 10 20 30 40 50
Instante de Amostragem

Figura 4. 22 - - Sinal do tipo PRBS usado como entrada do processo para o modelo de Hammerstein-
Wiener da segdo 4.3.1
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Instante de Amostragem

Figura 4. 23 - Comportamento do modelo neural apés fase de aprendizado com u(k) do tipo PRBS,
| para o modelo de Hammerstein-Wiener da se¢d0 4.3.1
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493925 iteragdes de treinamento. Na estimativa das fungdes correlagdes crUzadas

as medidas de Phi3 e Phi4 sao ignoradas porque para este tipo de sinal de entrada o

vetor u? é nulo.
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Figura 4. 22 - - Sinal do tipo PRBS usado como entrada do processo para o modelo de Hammerstein-
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Figura 4. 23 - Comportamento do modelo neural apos fase de aprenaizado com urk) do tipo PRBS.

para o0 modelo de Hammerstein-Wiener da secac 4.3.1
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Figura 4. 24 - - Estimativa das Funges Correlagdes Cruzadas : Phit= D, 1), Phi2=d, (1),

PhiS=d,, () com utk) do tipo PRBS, para o modelo de Hammerstein-Wiener da secéo 4.3.1

Como pode-se observar a partir da Figura 4. 24, o procedimento de identificacéo é
um sucesso. Um detalhe interessante € que o numero de iteracGes necessarias para

a conclusao do treinamento ¢ elevado, se comparado com o caso original da secao
citada.

Como ja descrito anteriormente, este caso apresenta grandes diferencas entre
>s autovalores estimados da camada dinamica linear do modelo neural com os
autovalores do processo, mesmo modificando-se o tipo de sinai de entrada. Estes
sdo -0.7 e -06 enquanto que aqueies tém valores de -0.2844 e -0.8420. Convém
notar que embora a rede n&o encontre os valores exatos para 9s polos do modelo. a
mesma mantém a dominéncia de um frente o outro. Ou seja. o processo tem um poélo

mais dominante em —0.7. € o modelo neural também tem um pélo dominante. neste
caso em—0.842. -’

A evolugao cos autovalores estimados na camada cinamica linear ao modelo
neural € mostrada a seguir.
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Figura 4. 25 - Comportamento dos autovalores referentes a camada dinamica linear do modelo neurat,
com u(k) do tipo PRBS, durante o treinamento para identificar o modelo de Hammerstein-Wiener da

secao 4.3.1

Os trabalhos existentes com redes neurais recorrentes em que existem o
casamento perfeito entre os elementos da matriz A e os elementos do modelo neural
sO existe para os casos em que 0 processo é linear (Raol. 1995). Para o caso de
processos nao-lineares este assunto ndo é levado em consideracao, so importando o
desempenho do sinal de saida da rede em relagdo ao sinal de saida do processo
‘Delgado et al.. 1995: Karakasoglu et al.. 1993: Horne e Giles. 1995: Ku e Lee, 1995;
Pham e Liu, 1992, 1996; Saxén e Saxén, 1994; Tsung, 1994)

Os ‘resultados da secdo 4.3.2, observados nas estimativas das funcdes
correlagdes cruzadas da Figura 4. 11, indicam um desempenho aceitavel para o
procedimento de identificagdo neural. Embora todas as funcdes Phi’s apresentem
alguns pontos fora do intervalo de confianca, majs acentuados em Phi3, os mesmos
330 em pequeno numero e nao indicam tendéncia de ficarem fora deste intervalo.

Por este motivo estas discrepancias sao irrelevantes.

A evolugéo da fungdo cusio £(.) observada na Figura 4. 12 mostra oscilagoes

depois da mesma atingir o seu valor de £(.) minimo. Esta figura também mostra
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minusculas oscilagdes antes da rede atingir o minimo. Oscilagbes na evolugdo da
fungéo custo £(.) € um comportamento normal para este modelo neural proposto,
apesar do algoritmo de treinamento ser do tipo backpropagation. Nesta simulagdo o
numero de iteragdes necessarias, para se alcancar valores razoaveis de £(.), & baixo
se leva-se em consideragdo o nimero apresentado na secdo 4.3.1. Estes numeros

sao sempre relativos porque dependem em grande parte dos valores iniciais dos
parametros da rede neural.

Os resultados da segdo 4.3.3, observados nas estimativas das funcdes
correlagbes cruzadas -da Figura 4.16, indicam um bom desempenho para o
procedimento de identificaciao neural. Novamente, como nos dois casos anteriores, a
estimativa da fungao correlagédo cruzada Phi3 apresenta alguns poucos pontos fora
do intervalo de confianga que pelos mesmos motivos anteriores. sio insignificantes
em relagao ao contexto da identificagao neural. A evolugdo da fungao custo E(.),
Figura 4. 17, mostra um transitério no inicio do procedimento de aprendizagem e
depois o custo decai suavemente de forma muito lenta (comportamento tipico do
backpropagation). Novamente, como na secdo 4.3.1, o treinamento poderia ser

interrompido por volta da iteracdo de numero 500 sem que houvesse mudancas
significativas na medida de £(.) .

Na secdo 4.3.3 o tipo de nao-linearidade utilizada é do tipo polinomial finita.
“ambeém foi simuiado um caso em aue a nao-linearidade rao ¢ do tipo polinomial

finita. Os resultados para este caso, que repete a secao 4.3.3, exceto a nao-

linearidade que agora € iguai a f{u]= tanh(uz) e a RNA gue tem a seguinte topologia:

» Primeira camada apresenta um Unico neurdnio com funcao ativacao identidade,

significando um neurénio estatico, e fungéo de saida do tipo linear com saturacao
(nivel da saturacao igual a 10). o

» Segunda camada contem cinco neurdnios com funcdo ativacdo identidade.

significando neurdnios estaticos, e fungdo de saida do tipo tangente hiperbdlica.

o Terceira camada contem trés neurdnios com funcao ativacdo identidade.

significando um neurdnio estatico, e fungao de saida do tipo tangente hiperbolica.
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e Quarta camada apresenta um Unico neurdnio com fung¢do ativacdo idéﬁtidade..
significando um neurénio estético, e fungao de saida do tipo linear com saturagéio
(nivel da saturagéo igual a 10).

Quinta. camada tem dois neurdnios com funt;.ao atuvagéo do tipo equagao a
diferengas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio & afetada pelos
estados de todos os outros neurdnios dinamicos, conforme equaﬁo (4. 27) e

fungdo de saida do tipo tangente hiperbélica.. Neste caso a matriz A‘_éwchela L
como mostrada na equacgio (4 28).

-y (k+1) = ay g (R)+ a1 0% (k) + mety (K) (4 5.

X2 (k+1) =az1x (k) +azp%2 (k) +netp () ”
A=[a“ “‘2} 4. 28)
a1 422

e A Ultima camada tem um unico neurénio com fungdo ativagdo |dent|dade :

significando um neurdnio estatico, e fungéo de saida do tipo linear com satura@o
(nivel da saturagao igual a 10).

Os resultados obtidos sdo mostrados nas figuras a seguir.

12— Sinal de Saida do Processo( ___) e Sinalde SaidadaRNA(__ )

0.8 —

0.4 —

y(k) e yma(k)

] 40 80 120 160 200
Instante de Amostragem

Figura 4. 26 - - Comportamento do modelo neural ap0s fase de aprendizado com nio-linearidade do
tipo n&o-polinomial (no caso, fanh(.}), para o modelo de Hammerstein da se¢do 4.3.3
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Figura 4. 27 - Estimativa das Fungdes Correlagdes Cruzadas
Phil=®_(r);Phi2=®, () ;Phi3= <D“3'g( 7);Phid= cDungz (r);PhiS= (7). com nao-linearidade do tipo

nao-polinomial, para o modelo de Hammerstein da secdo 4.3.3

A Figura 4. 27 mostra o bom desempenho da identificagao neural, agora para uma
nao-linearidade nao-polinomial, que é um caso onde os procedimentos de
identificacdo paramétricos existentes ndo abordam (Bilings e Fakhouri, 1 g78;
Galiman, 1976; Hwang e Shyu, 1988; Astrém e Wittenmark. 1995).

Js resuitados da secdo 434, observados nas zstmativas das funcdes
correlagbes cruzadas da Figura 4.21, indicam um desempenho aceitavel para o
procedimento de identificagao neural. Como ja notado nas simulacées anteriores. as
discrepancias existentes em algumas fungdes Phi’s ndo sao relevantes. o que chama
a atencao ¢€ o fato de que Phi1. que mede a quantidade de informacéo do sinal de
ruido na saida do modelo. tenha mais pontos do’que as outras Phi's fora do intervalo
de conflanca. Este comportamento de Phi1 é e’xplicado pelo baixissimo numero de

teracoes envotvidas no tremnamento que ficou apenas em 2 :teracoes.

A efetivacao do treinamento para este tipo de modelo foi 0 mais complicado

dos quatro modelos utilizados. Em 95% das simulacdes realizadas o modeio neural
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ficou instavel em menos de 100 iteragdes de treinamento. Este comportamento
instavel para o modelo é devido a um dos polos do segundo bloco dinamico linear do
processo estar proximo do circulo unitario, valor igual a -0.9, levando o ajuste dos
parametros da segunda camada dinamica do modelo neural a colocar os seus
autovalores fora do circuio unitario do plano-Z muito rapidamente. O algoritmo de
aprendizado, embora nao convirja para os autovalores reais do processo, sempre
tenta encontra-los. Como um deles esta préximo da instabilidade estas tentativas
levam facilmente a instabilidade do modelo. |

44.2 'Uso do erro de predigio

O uso do erro de predi¢ao (k) como mais um sinal de entrada da rede neural,
além do u(k), é efetivado para os casos em que existe a representacao ndo-linear
para o ruido na saida do processo. O ruido de medida nao-linear é utilizado em dois
dos quatro processos simulados da sec¢ao anterior, em duas situacdes : presenca do
erro de predicdo na entrada da rede e sem o mesmo como sinal de entrada do
modelo neural. Os resultados apresentados foram conseguidos para os processos

representados por modelos de Wiener e por modelos de Hammerstein-Wiener.

e Modelo de Wiener : ruido de medida nao-linear do tipo y(k)=sen[x,(k)+d(k)]
com d(k) sendo uma sequéncia ruido branco gaussiano. O resultado final do
ireinamento foi alcancado em 2744 iteracdes com um vaior de funcao custo igual
a 0.1089. Para a mesma situac¢éo de ruido nao-linear na saida do processo, mas
sem o uso do sinal g(k). chega-se ao final do treinamento em 240 iteracdes com
uma fungao custo igual & 0.073. A Figura 4. 28 e a Figura 4. 29 mostram o
comportamento da rede neural no final do treinamento para o caso em que nao
se utiliza o erro de predicdo e as corre}agées cruzadas para este caso,
respectivamente. A Figura 4. 30 e a Figura 4. 31 mostram o comportamento da
rede neural no final do treinamento para o caso em aue se uuliza o efro de

predicao e as correlagdes cruzadas para este caso. respectivamente.
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Figura 4. 28 - Comportamento do modelo neural apés fase de treinamento para o caso de ruido de
medida n&o-linear e sem utilizar o sinal de efro de predigfo na entrada da rede neural com o modelo
de Wiener ’
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Figura 4. 29 - Estimativa das Fung¢des Correlagdes Cruzadas :
Phit=® . (7);Phi2=®, () ;Phi3= d)uz-e(r) ;Phi4= (Duz'sz(r) ;PhiS=,,)(7) , para o caso de ruido de

medida néo-linear e sem utilizar o sinal de erro de predi¢g3o na entrada da rede neural com o modelo
de Wiener
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12 7 Sinal de Salda do Processo (____) e Sinal de SaldadaRNA(___)

y(k) e yrna(k)
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Figura 4. 30 - Comportamento do modelo neural apés fase de treinamento para o caso.de rufdo de

medida n&o-linear e com a utilizagio do sinal de erro de predi¢io na entrada da rede neural com o
modeio de Wiener
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Figura 4. 31 - Estimativa das Fungﬁes’Correlaq;ées Cruzadas :
Phit=®, (7),Phi2=®, (1) ;Phi3= (Duz'g(’) ;Phi4= (I)uz'e?( 1) ;PhiS=®,,,(7) , para o caso de ruido de

medida ndo-linear e com utilizagdo do sinal de erro de predi¢do na entrada da rede neural com o
" modelo de Wiener
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Como hota-se nos resultados mostrados nas figuras acima. o uso do sinal e(k) nao
acrescentou beneficids significantes a identificagao. Inclusive, o uso de e(k) exigiu
um maior numero de iteragdes para o treinamento. As estimativas das fungbes
correlagcdes cruzadas tiveram pequenas mudangas significativas. Quando nao se
utiliza o sinal k) existem pequenas discrepancias nas estimativas de Phi2, Phi3 e
Phi4 (Figura 4. 29). Quando se utiiza o sinal gk) continuam existindo pequenas
discrepéncias nas estimativas das Phi’s, s que agora elas ocorrem apenas em Phi2
e Phi3 (Figura 4. 31). Neste Uitimo caso, os pontos fora da banda de cohﬁanga que
aparecem em Phi1 s&o irrelevantes porque o formato geral da estimativa continua
sendo a de um impulso. Nestas duas simulagées a topologia do modelo neural,
numero de camadas e o numero e tipo de neurdnios por camadas, é idéntica. Esta
topologia utilizada foi a que apresentou melhores resultados para ambas as
situagdes, e é representada por uma RNA com 4 camadas, onde

* Primeira camada apresenta um Unico neurénio com funcao ativagao
identidade, significando um neurdnio estatico, e funcio de saida do tipo
linear com saturacao (nivel da saturagéo igual a 10). No caso do uso de
g(k), esta camada apresenta dois neurénios (um para receber ulk) e

outro para receber g(k)), permanecendo o resto da configuracao.

* Segunda camada tem dois neurénios com funcao ativacao do tipo

equacao a diferencas de primeira ordem. onde a entrada do neurénio é
afetada peios estados de (0dOS OS OUrOS NEUronios dinamicos.
conforme equacgéao (4.9), e fungéo de saida do tipo tangente hiperbdlica.
Neste caso a matriz A é cheia equacéo (4.10).

= Terceira camada contem seis neurdnios com funcdo ativacao

identidade. significando um neurdnio estatico. e funcao de saida do tipo
tangente hiperbdlica. -

* A ulfima camada tem um dnico neurdnic zom ‘uncdo ativacao

identidade. significando um neurdnio estatico. e funcao de saida do tipo

linear com saturacao (nivel da saturacao igual a 10).
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e Modelo de Hammerstein-Wiener : neste caso, as equagdes do processo sao as
mesmas das utilizadas na segéo (4.3.3) (modelo de Hammerstein), s6 que ao
incluir-se o ruido de medida n&o-linear do tipo y(k)=sen[x1(k)+d(k)] com d(k)
sendo uma sequéncia ruido branco gaussiano_l, O processo passa a ser do tipo
Hammerstein-Wiener. O resultado final do treinamento, com o uso do. smal de
erro de predigéo na entrada do modelo neural, foi alcangado em 26 iteragées com
um valor dé_ funcéo custo igual 4 0.4507. Para a mesma situagéo de ruido: ndo-
linear na saida do processo, mas sem o uso do sinal (k), chega-se ao final. do
treinamento em 373 iteragdes com uma fung&o custo igual a 0.4098. A Fignra 4,
32 e a Figura 4. 33 mostram o comportamento da rede neural not.» final do
treinamento para o caso em que se utiliza o erro de predigo e as correlagbes
cruzadas para este caso, respectivamente. A Figura 4. 34 e a Figura 4. 35
mostram o comportamento da rede neural no final do treinamento para o caso em

que nao se utiliza o erro de predigdo e as correlagdes cruzadas para este caso,
respectivamente.

Sinal de Saida do Processo ( ___) e Sinal de SaidadaRNA (_ _ )
1.5 -

y(k) e yrna(k)

0 40 80 120 160 200
Instante de Amostragem

Figura 4. 32 - Comportamento do modelo neural apds fase de treinamento para o caso de ruido de
medida nao-linear com a utilizagdo do sinal de erro de predigdo na entrada da rede neural com o
modelo de Hammerstein-Wiener
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Figura 4. 33 - Estimativa das Fungdes Correlagdes Cruzadas :
Phi1=®,,(z);Phi2=®,,(1) Phi3=® > (r);Phi4=® 5 ;(r) ;PhiS=D,(s(r) , para o caso de ruido de

medida ndo-linear com a utilizag3o do sinal de erro de predigdo na entrada da rede neural com o

modelo de Hammerstein-Wiener
Sinal de Saida do Processo (____ ) e Sinai de SaidadaRNA (_ _ _)
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Figura 4. 34 - Comportamento do modelo neural apds fase de treinamento para o caso de ruido de
medida nao-linear sem a utilizagdo do sinal de erro de predicdo na entrada da rede neural com o
modelo de Hammerstein-Wiener
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Figura 4. 35 - Estimativa das Fungdes Correlages Cruzadas :
Phil=®,(7);Phi2=®,,(7) ;Phi3= <1>u3.€( r);Phi4= CD,‘E'EZ (r):Phib=®,,,(7), para o caso de ruido de

medida nao-linear sem utilizag3o do sinal de erro de predi¢éo na entrada da rede neural com o
modelo de Hammerstein-Wiener

Como nota-se nos resultados mostrados nas figuras acima, o uso do sinal e(k)
acresentou beneficios a identificagao, aumentando o desempenho do modelo neural.
Este maior desempenho é representado pelo menor numero de iteragdes realizado
quando se utiliza o erro de predicdo e a adequacdo de todas as estimativas das
‘uncdes correlacdes cruzadas. o que nio ocorre com as funcdes Phi3 e Phid quando
nao se utiliza o sinal de erro de predigao. As discrepancias encontradas em Phi3 e
Phi4. quando n&o se tem o sinal g(k) na entrada da rede sao irrelevantes para o
orocesso de identificagdo. mas importante quando se compara com o caso de

utilizagao do erro de predicao. Nestes dois casos simulados a RNA tem 5 camadas,
onde - |

4
* Primeira camada apresenta um unico neurénio com funcao ativacao
‘aentidade. significando um neuronio estatico. & funcao de saida ao tipo

linear com saturagao (nivel da saturagéo igual a 10). No caso do uso de
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&(k), esta camada apresenta dois neurénios (um para receber u(k) e
outro para receber g(k)), permanecendo o resto da configuragao.

* Segunda camada contem nove neurdnios com funcdo ativagédo

identidade, significando um neurénio estatico, e funcao de saida do tipo
tangente hiperbdlica.

* Terceira camada contem um Unico neurdnio com funcdo ativacao

identidade, significando um neurdnio estatico, e funcio de saida do tipo
tangente hiperbdlica.

* Quarta camada tem dois neurdnios com funcao ativagdo do tipo
equacao a diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio é
afetada pelos estados de todos os outros neurdnios dinamicos,
conforme equacgao (4.15), e fungao de saida do linear com saturacao

(nivel da saturagéo igual a 10). Neste caso a matriz A é cheia equacao
(4.16).

* A Ultima camada tem um U(nico neurdnio com funcdo ativacao

identidade, significando um neurénio estatico. e funcao de saida do tipo
linear com saturagao (nivel da saturagao igual a 10).

O que se conclui sobre a utilizagdo do sinal de erro de predi¢ao =(k), quando
se tem a situaga@o de erro de medida nao-linear na saida do processo orientado a

slocos. € que 0 mesmo tem uma influéncia positiva no processo de identificacao.

4.4.3 Estabilidade do Modelo

A instabilidade do modelo neural com dinamica interna proposto neste
trabalho € devido aos ajustes dos parametros a;'s das camadas dinamicas da rede

Jue levam os autovalores da matriz A para fora do circulo unitario do piano-Z.

O aigoritmo de =zprendizado desenvoivido nao creve 3 possipiiildade de
rejeicdo a ajustes parameétricos que torne a rede neurai instavel. Para os casos em

que se utilizou camadas dinamicas em que 0s neurdnios dinamicos lineares nao sao
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influenciados pelos outros neurénios da mesma camada. ou seja a matriz A é
diagonal, tentou-se evitar a instabilidade do modelo. Esta tentativa resumiu-se em
ignorar todo ajuste que tornasse o modulo de a; maior que a unidade. Quando isto
ocorresse o valor da constante de aprendizado era diminuido de um fator igual a 0.5
(testou-se varios valores entre 0.1 e 0.9). Mas a tentativa nao teve sucesso, o
algoritmo de aprendizado n&o conseguia deslocar os parametros para fora da regido
de instabilidade. A possivel causa do fracasso deste procedimento foi a faita de um
embasamento tedrico que justificasse tal procedimento. Este tipo de procedimento é
bem conhecido quando se utiliza modelos lineares, chamado de algoritmo de
proje¢do. Na literatura 0 uso deste tipo de procedimento sé existe para 0s modelos
neurais em que o vetor de regressao é linear com os parametros, como por
exemplos as RBF's (Feng, 1993) e RHONN's (Ruiz-Vargas, 1997), o que nao
acontece com o modelo aqui utilizado.

Um exemplo da situagdo de instabilidade do modelo neural com dinamica
interna € mostrado nas figuras a seguir, onde observa-se o comportamento dos
autovalores da matriz A da camada dindmica linear da rede neural. Esta simulagao é
resultado da tentativa de identificar o modelo de Wiener da secao 4.3.2, com o sinal
de saida igual a y(k) =sen[x1(k)+d(k)], com d(k) sendo uma sequéncia ruido branco
gaussiano. Neste exemplo nao foi utilizado o sinal de erro de predicio na entrada da
rede neural e o sinal de entrada urk) € uma sequéncia PRBS de amplitude +1.0 com

50 amostras coletadas. A topoiogia da rede é idéntica a utilizada na secan 4.3.2 .

Como pode-se observar, o Autovalor1 da matriz A, da segunda camada de neurénios
da rede utilizada, sai do circulo unitario do plano-Z gerando a instabilidade no
modelo neural, isto ocorre na iteragdo de numero 750 (visto na Figura 4. 36). Apds o
Autovalor1 sair do circulo unitario o Autovalor2 também apresenta moduio maior do
que a unidade. isto ocorre na iteracdo de numero 753 (ndo visto na Figura 4. 36 por
problemas de escala). Como existem saturadores nas funcdes de saida. tanto faz ser
tanh, sigmoide ou iinear com saturacdo. a saida da rede fica confinada a valores

pequenos. O mesmo ocorre com a saida de todos os neurdnios da rede. causando o
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fenémeno de paralisia no modelo neural, com todos os neurdnios tendo seus sinais
de saidas saturados.

& 02
' K
—_ T
57 g
§ é 0|+ ks 4
g2 < 3
= g .01 1
1 £ f
0 — 0.2
a] 20 40 60 80 -4 -2 0
Numero de lteragdes (na escala de 10) ReallAutovaior!)
‘08 02
06 _. 01 %
— ) i
I [{ 2
[ R
=04 2 0 e ¥Y
z <
2 ST Z
i ™ 0N
N2 & -0.1
a'/ g
;
)4 0.2
8] 20 40 50 30 -4 )

Numero de lteracGes (na escela de 10) Rear Autovator2)

Figura 4. 36 - Comportamento dos autovalores referentes a camada dinamica linear do modelo neural
durante o treinamento para identificar o modelo de Wiener da $e¢ao 4.3.2 com um sinal de entrada
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5 - Controle Feedforward Neural

5.1 Introdugéao

A teoria de controle € bem desenvolvida na area de analise e sintese para
sistemas dinamicos lineares invariantes no tempo. Entretanto no controle de
sistemas din@micos nao-lineares tem-se poucos resultados gerais disponiveis, aqui
os estudos séo feitos “caso-a-caso’.

Na tentativa de desenvolver uma Teoria Geral de Controle varios
pesquisadores procuraram utilizar as RNA's como controladores e/ou identificadores
ndo-lineares (Antsaklis e Passino, 1993; Chen e Khalil, 1992; Eiman, 1990; Jordan e
Jacobs, 1990; Pao, 1990). A justificativa, para este uso, sempre foi a habilidade das
RNA’s em aproximar mapeamentos nao-lineares arbitrarios. Embora as RNA's
estabelegcam uma nova abordagem para os dificeis e arduos problemas de controle

dinamico nao-linear, as mesmas ainda estdo longe de serem uma solugdo geral
para o controle nao-linear.

Mesmo n&o sendo uma solucdo geral, as RNA's sdo utilizadas com sucesso
em varias aplicagdes especificas em que procura-se explorar, ao‘ma'ximo, a sua
capacidade de modelar processos dinamicos nao-lineares. Exemplos destas
apiicacoes especificas sao @ zontrole por modelo internc (De Azevedo e Rarreto.
1994; Hunt e Sbarbaro, 1991); controle feedforward (Kawato et al, 1987); controle
adaptativo indireto (Narendra e Parthasarathy, 1991); etc.

Neste capitulo mostra-se a aplicacdo desenvolvida por Kawato e co-autores
‘Kawato et al. 1987) para o controle de um sistema dinamico continuo nao-linear e
oara o controle de um sistema dinamico discrefo com blocos lineares dindmicos e
clocos nao-lineares estaticos. A inovacao desta aplicacao ssta na utilizacao dc novo
modelo neural com dinamica interna. desenvoivido no capitulo 2. como controlador
feedforward. Antes de mostrar a aplicagao, faz-se uma pequena revisdo do que se
convencionou chamar de controle neural.
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5.2 Controle Neural

5.2.1. Motivacao Biolégica

Tem sido um desejo dos cientistas de sistemas criar uma maquina que possa
operar com o nivel de independéncia do sistema de controle humano em um
ambiente n&o-estruturado e incerto. O sucesso da operacao de uma maquina
auténoma depende da sua habilidade em tratar com uma variedade de eventos
Inesperados no seu ambiente operacional. Sendo uma maquina auténoma, a mesma
deve receber apenas um objetivo desejado e realizar este objetivo através de
continuas interagdes com o seu ambiente e com continuas realimentagdes sobre
suas agbes. Sendo autdbnoma, ou inteligente, a maquina deve ser apta a aprender
tarefas cognitivas de auto-nivel. Além disso, deve continuamente se adaptar e

realizar tarefas com aumento da eficiéncia, mesmo quando houver modificagcbes
imprevistas no ambiente.

Este tipo de maquina, auténoma. inteligente. ou cognitiva, deve ser

utilizada onde a interagdo humana direta possa ser perigosa. tediosa ou impossivel.

Sistemas biolégicos podem ser considerados como uma fonte de
motivagao plausivel para o desenvolvimento de maquinas auténomas. A bioiogia
oode dar nao apenas a motivacdo, mas também indicar caminhos para o
jesenvolvimento de aprenaizado robusto e algorimos de aaaptacac em maaquinas
‘Roisenberg, 1998). De posse da tecnologia de controle atual. observa-se que a
auséncia destas habilidades de robustez e adaptacao esta reiacionada ao fato de
Jue o processamento da informacado nos sistemas biologicos & compietamente

diferente do utilizado nas técnicas convencionais de controle.

’

Enquanto as técnicas convencionais de controle sdo “baseadas em
TModelos’ (Kalman et ai.. 1969). no sentido de que os metodos de orojeto envolvem a
construcao de um modelo matematico explicito do sistema dinamico a ser
controlado. 0os mecanismos de controle bioldgicos nao sao baseados em modelos.

Estes trabalham com sucesso em condi¢des de grande incertezas e compiexidades,
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e podem coordenar muitos graus de liberdade durante a execucao de tarefas de
movimento em um ambiente nao-estruturado.

Os mecanismos de controle neural sdo normalmente muito complexos e
de dificil, ou quase impossivel, formulagdo matematica. Estes mecanismos
solucionam tarefas complexas sem ter de desenvolver um modelo matematico da
tarefa e do ambiente onde vai ser realizada, e sem resolver qualguer equacéo

diferencial, integral ou outras operagdes complexas (Gupta e Rao, 1994).
Gupta e Rao (Gupta e Rao, 1994) afirmam que,

“Se os principios fundamentais da computagdo neural utilizados pelos
sistemas de controle biolégico forem bem entendidos, parece provével que
uma geragdo de metodologias de controle, totaimente nova, possa ser
desenvolvida, sendo mais robustas e inteligentes, muito além da capacidade

das tecnologias atuais, que sdo baseadas na modelagem matemaética
explicita.”

Sendo os modelos de RNA's uma classe de sistemas que servem para
resolver problemas de controle muito complexos, o maior desafio é entender as

complexas fungdes dos sistemas neurais bioldgicos e usar este conhecimento para
construir uma RNA.

Como a idéia principal & utilizar as RNA's para controlar sistemas
compiexos. que s&o dificeis de serem modelados, espera-se que os mecanismos
biologicos sejam simples o suficiente para que nao surja a questdo de se procurar
uma solugdo bem mais complexa que o proprio problema a ser solucionado. Por
serem sistemas criados peia natureza. as redes neurais biologicas. até o nivel de
compreensao atual. parecem apresentar mecénismos casicos de funcionamento
razoavelmente simpies. supondo-se que toda sua forca computacionai esteja nas

interagdes entre os seus 10"’ neurdnios.
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5.2.2. Controle Convencional

Os meétodos de projeto convencional para sistemas de controle, envolvem a
construcdo de um modelo matematico que descreva o comportamento dindmico do
sistema a ser controlado, e a aplicacdo de técnicas analiticas, neste modelo, de
forma a gerar uma lei de controle. Normalmente, o modelo matematico consiste de
um conjunto de equagoes diferenciais, ou a diferencas, lineares ou nao-lineares,
muitas das quais sdo encontradas a partir de algumas formas de aproximacao e
simplificagdo. Estas técnicas convencionais fracassam quando o sistema em questao
e de dificil representagao, dificuldades estas geradas por incertezas ou por pura
complexidade. Diferentemente, o operador humano nem sempre trata o probiema de
controle com um modelo matematico detalhado do sistema, mas sim com um
sentimento qualitativo do processo, e com conhecimento e raciocinio aproximados do
procedimento de controle. Apesar da dificuidade de controlar processos, 0s quais
nao se conhece adequadamente, o controle convencional apresenta técnicas que

buscam uma solugao para esta situagéo.

Existem duas abordagens de controle, normalmente descritas na literatura,
para tratar a questdo do desempenho do controlador. quando a dinamica do
processo € desconhecida (Gupta e Rao, 1994) :

e Controle Robusto

+ Controle Adaptativo

No controle robusto, se o sistema fisico € um membro de uma classe de
sistemas que esta proximo de um dado processo nominal. um controlador robusto
garante que o controla e o estabiliza. Uma vez que é esperado que um controlador
fixo controle e estabilize todos os sistemas pertencentes a um conjunto, o preco a
dagar pode ser que o controlador projetado sejar mais complexo quando comparado
*om a complexidade necessaria para estabilizar um Unico crocesso desta classe. O
controie adaptativo apresenta parametros do controiador variaveis que sao
ajustados. a cada iteracido. no sentido de respeitar um dado critério de desempenho.

Em geral. a abordagem adaptativa € aplicada a uma ampia faixa de incertezas. mas
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os controladores robustos s&o mais simples de serem implementados e nao
apresentam ajustes temporais nos pardmetros do controlador quando ocorrem
variagbes no processo. Descrigbes detalhadas das técnicas de controle robusto e
controle adaptativo podem ser encontradas em Gupta (Gupta, 1986), Astrém (Astrém
e Witt"eﬁrnark, 1995), Narendra (Naréndra e Anaswamy, 1989), Dorato (ﬁa‘této e
Yedavalli, 1990) e Abdallah (Abdaliah et al., 1991). Dentre as duas técnicas citadas,
a que:mais: se aproxima do procedimento de aprendizado em RNA's é o_controle
adaptativo. -

Uma representagdo esquematica de um sistema de controle adaptativofgeral é
mostrado na Figura 5.1 .Um sistema de controle adaptativo mede certos indices de-
desempenho utilizando as entradas, os estados e as saidas do sistema dindmico
sobre controle. A partir da comparac;éo dos valores do indice de desempenho
medido com o desejado, o mecanismo de adaptagéo (regra adaptativa) modifica os
parametros do controlador de forma a manter a resposta do processo préxima da
resposta desejada.

C
Regra  de [ndice de
Adaptaggo Desempenho
Ajuste  dos g P
Parimetros
Processo
—  Controlador Sensores >
Entrada (em parte desconhecido ) it
Sinal  de aca
Controle
Incertezas
Distirbios

Figura 5. 1 - Configurag&o basica de um sistema adaptativo

Para garantir a estabilidade do sistema de controle adaptativo € necessario
algum conhecimento “a priori’ sobre o processo a ser controlado. Este conhecimento
“a priori”, também é necessario para implementar os identificadores ou observadores
que tém a mesma ordem do processo (Gupta e Rao, 1994). Uma vez que para
sistemas complexos do mundo real, a ordem do mesmo pode ser desconhecida, ou-f
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entao grande, as implementacdes de controle adaptativo para estes casos podem se
tornar dificeis ou entdo impossiveis, no sentido de estabilidade absoluta e relativa
(Ortega e Tang, 1989).

A necessidade de controlar sistemas complexos que apresentem significantes
incertezas, tem levado a uma reavaliagio das metodologias de controle existentes. A
evolugdo no paradigma de controle tem sido direcionada por duas grandes
preocupacgdes (Gupta e Rao, 1994) : a necessidade de trabalhar com sistemas cada
vez mais complexos, e o requisito de alcancar as, cada vez, mais exigentes
necessidades de projeto com menos conhecimento preciso. sobre o processo € o
seu ambiente. Nestas situagdes, & quase obrigatorio que o esquema de controle
apresente caracteristicas de aprendizado e/ou adaptaciao.

5.2.3. Controlador Neural

Ao trabalhar com processos dindmicos que apresentam incertezas, o
controlador tem que estimar as informagées desconhecidas durante a sua operacao.
Se esta estimativa da informagdo, gradualimente aproxima-se da informacgao
verdadeira a medida que o tempo aumenta, entdo o controlador assim projetado,
aproxima-se de um desempenho 6&timo. Por causa do aumento gradual de
desempenho, devido a melhoria da estimativa da informacao. este controlador pode
ser visto como um controlador adaptativo com aprendizado. O controlador aprende
as informagdes desconhecidas durante sua operacao. e esta informacao. por sua

vez. & utilizada como uma experiéncia para futuras decisées e controles (Fu. 1970).

A Figura 5.2 representa um tipo de esquema de controle e aprendizado neural.
Um sistema de controle ¢ denominado de um “Sistema de Controle com
Aprendizado” se as informacdes relativas as, caracteristicas desconhecidas do
Jrocesso ou do ambiente. sao adquiridas durante a operacio. e a informacdo obtida
2 utilizada em futuras estmacdes. reconhecimentos. ctassificacoes. controies ou

decisles. tal que o desempenho global do sistema melhore.
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Erro
Algoritmo  de
Aprendizado
! Processo
> RNA > Sensores >
tem grande parte
Saida Desejada desconhecido) Saida

Sinal de Controle

Figura 5. 2 - Um tipico esquema de controle neural com aprendizado

Com o uso do aprendizado no controlador, expande-se de maneira eficaz a
regido de operagdo do controlador, podendo-se criar controladores mais robustos
que possam levar a criagdo de uma classe de controladores verdadeiramente
auténomos. Estas leis de controle ndo necessitam ser diretamente explicitadas, ja
que pode ser feito um aprendizado baseado em exemplos. Devido ao aprendizado
por exemplos, o sistema de controle pode compensar um grande numero de
mudangas nas condigdes do processo e de seu ambiente (desde que estas situagdes
tenham sido treinadas, ou entdo, escothidas de tal forma que o controlador possa
generalizar para um conjunto de situagdes, onde algumas foram treinadas e outras
nao). tstas mudangas de ponto de operacdc podem exceder ss tolerancias de
projeto de um sistema adaptativo convencional. Isto ocorre porque nio existe uma
solugdo analitica geral para sistemas que s&o inerentemente complexos, nao-
lineares e incertos. O controlador com aprendizado determina os valores de seus
parametros de forma a ter um desempenho 6timo para as condi¢cbes de operagao

treinadas, independente das mesmas acarretafem ou nao modelos matematicos
axplicitos.

Ambos os sistemas de controle adaptativo e com aprendizado podem ser
implementados utilizando aigoritmos de ajuste de parametros, e os dois fazem uso

de informagdes de desempenho realimentadas (Farrell et al., 1993). A diferenca
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entre sistema adaptativo e com aprendizado, reside no fato que este trata cada ponto
de operagao distinto como novo, enquanto aquele correlata a experiéncia passada
com a situacao presente e, por conseguinte, modifica seu comportamento (Gupta e
Rao, 1994). Uma vez que um sistema com aprendizado é capaz de modificar sua
agoes, ele é também um sistema adaptativo.

A necessidade da caracteristica de aprendizado no controle de sistemas
complexos, operando na presenca de incertezas significantes, tem levado ao
desenvolvimento de novas técnicas de controle, bastante diferentes das usuais. O
uso de RNA’s em sistemas de controle, ou simplesmente controle neural, pode ser
visto como um passo natural na evolugdo das metodologias de controle (Kawato et
al., 1987; Nguyen e Widrow, 1990). A RNA, com seu maci¢o paralelismo e sua
habilidade de aprender, oferece vérias e excitantes possibilidades para a criagdo de
técnicas de controle superiores as atuais, em situagdes que envolvam sistemas
compiexos. Entretanto, deve-se notar que sistemas de controle baseados em RNA's

Nao sao uma panacéia, e as mesmas nao apresentam solugbes para todos os
oroblemas.

5.2.4. Controle Niao-Linear

As RNA’s tém mostrado grande potencial de uso no dominio dos problemas
ie controle nao-linear. Enquanto muitos avancos tém sido feitos no projeto de
controladores adaptativos para sistemas lineares com parametros desconhecidos,
estes mesmos controladores ndo podem ser utilizados para o controle giobal de
sistemas nao-lineares, exceto nos casos onde existe a I-inearizagéo em tornoc de um
ponto de operagdo (Coelho, 1991; Barreiros, 1995). Para controle nao-linear. existe
um conjunto de métodos convencionais. tais como plano de fase. funcdo descritiva e
linearizacao por realimentacdo. para a analise e Sintese de controiadores. sendo que
78 mesmos foram aesenvoividos para classes especificas ze sistemas nao-iineares.
Os métodos de controle nao-linear existentes séo' para sistemas especificos. em
sutras palavras, uma metodologia de controle designada para uma classe de

sistemas nao-lineares pode ser completamente inaceitavel para uma outra ciasse.
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A mais significante caracteristica das RNA’'s é a sua habilidade em aproximar
fungdes nao-lineares arbitrarias. Esta habilidade das RNA's tem feito das mesmas
um modelo para sistemas nao-lineares, mesmo que n&o preserve nenhuma estrutura
usual (se¢&o 3.6), que é de primordial importancia na sintese de controladores nio-
lineares (Hunt et al., 1992). Um controlador neural, em geral, realiza uma forma
especifica de controle adaptativo, com o controlador tendo a forma de uma RNA
multicamadas e os parametros adaptaveis sendo definido como pesos ajustaveis.
Em geral, RNA’'s representam estruturas ~paralelas de processamento de
informagdes, que fazem das mesmas candidatas, em primeira mao, para o uso em
sistemas de controle rﬁultivaria’veis. A abordagem por RNA's define o problema de
controle como o mapeamento de sinais medidos por * mudangas’ em acgdes de
controle, calculadas como mostrado na Figura 5. 3.

Atraveés

Algoritmo de Aprendizado !1

Sinais  Medidos Aprendizado ¢ A¢des
Entrada. Saida e Erro de Controle )

N
|
|

A T

i Desempenho |

Realimentacdo

Figura 5. 3 - Representacdo do aprendizado e acées de controle em uma abordagem por RNA's com
0 mapeamento dos sinais medidos para o espaco de controle feito pelo algoritmo de aprendizado
Hunt e co-autores (Hunt et al.. 1992) apontaram as segquintes caracteristicas

Jas RNA’s. como sendo as mais importantes para as aplicacdes em controie nao-
iinear :
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1. RNA’s tém, através de teoremas matematicos (Capitulo 3), a habilidade de

aproximar mapeamentos n3o-lineares arbitrarios. Existe também a

’ possibilidade de uma aproximacdo por RNA’s ser mais parcimén'ia, ou seja,

esta aproximagao requer menos parametros, que outras técnicas, tais como

polindmios ortogonais, série de Fourier, etc. Entretanto, isto ainda tem que ser
provado teoricamente (Sontag, 1993).

2. Uma vez que RNA’s podem ter multiplas entradas e saidas, elas podem ser

utilizadas, naturaimente, para controle de sistemas multivariaveis.

-,

3. RNA’s podem ser treinadas off-line, utilizando a coieta de dados passados do
sistema a ser controlado, ou podem ser adaptadas on-line de forma a

compensar possiveis mudangas que ocorram no sistema.

4. Uma vez que RNA’'s sdo dispositivos de processamento paralelo de
informagées, podem ser implementadas em hardware paralelo. Deste modo,
como uma consequéncia da grande rapidez do processamento de sinais no
hardware atual, RNA’s podem ser utilizadas em controle de tempo-real.
Também devido a sua organizagao distribuida, RNA's tém a possibilidade de
oferecer, quando treinada apropriadamente, um bom nivel de tolerancia a

falha, mesmo com perda interna de neurbnios ou pesos (Nascimento Jr.,
1994).

S. Ufilizando RNA’s. € possivel realizar uma eficaz fusdo de dados recebidos de
' varios sensores, que sao informacées simbdlicas e numéricas. integrando-os
de uma forma natural. De maneira similar a fusdo de dados de sensores. a
RNA pode realizar uma integracdo de atuadores, onde varios atuadores agem

- em diferentes sistemas. sem uma correspondéncia um-a-um entre atuador e
sistema (isto €. cada atuador produz sinais para varios sistemas e cada
sistema recebe sinais de varios atuadores). Com esta caracteristica. um

controlador neurai pode ser robusto a perda de sensores e atuadores.
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Se for possivel obter todas esta caracteristicas simultaneamente, o resultado
sera impressionante . um controlador em tempo real nao-linear muitivariavel
adaptativo (Nascimento Jr., 1994). A natureza, através da evolugado, produziu
controladores deste tipo nos sistemas bioldgicos. Obviamente. os modelos de RNA's

e de sistemas de controle ndo-neural estdo longe de apresentar este nivel de
refinamento.

5.3 Controle Feedforward Neural

Basicamente as RNA's sdo utilizadas no controle nao-linear como modelos
diretos ou modelos indiretos do processo a ser controlado. A estratégia de controle
utiizada neste capitulo apresenta a RNA com dinamica interna, desenvolvida no
Capitulo 2, funcionando como um modelo inverso do processo nao-linear.

Uma das mais simples e elegantes arquiteturas de controle neural utilizando
modelo inverso & a arquitetura proposta por Kawato e co-autores (Kawato et al.,
1987), chamada originaimente de Feedback-Error-Leaming (ou método de
aprendizado por erro de realimentacao). Em 1987, Kawato e co-autores (Kawato et
al., 1987; Miyamoto et al., 1988) propuseram o método de aprendizado através do
erro de realimentacao para treinar uma RNA de forma a realizar o controle dinamico
de um robd. A maior motivacdo destes pesquisadores foi propor um modelo
~omputacional préximeo ao utilizado no sistema nervoso central para o aprendizado
motor. A idéia basica & combinar um controlador de realimentacao de erro de saida
convencional. sempre disponivel, sintonizado precariamente com uma RNA atuando
como um controlador feedforward. O controlador de realimentagao deve. pelo menos.
ser suficiente para estabilizar o sistema em malha-fechada. quando utilizado sozinho,

sem a RNA. mas o mesmo nao precisa ser sintonizado de maneira 6tima.

N4

Embora. originaimente. Kawato e co-autores imaginassem a acao coniunta do
controlador de realimentacdo do sinal de erro da saida do processo com o
controlador feedforward neural. mostrou-se mais tarde aque esta estratégia tenta
eliminar a influéncia daquele em favor deste.
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O objetivo é adaptar a RNA de forma a minimizar o erro de rastreamento, ||,

definido como a diferenga entre um sinal de referéncia, Ya € a saida medida do
processo, y, que normalmente é um subconjunto do vetor de estado X Para alcangar
este objetivo, Kawato (Miyamoto et al., 1988) propds o uso da saida do controlador
de realimentagdo como o sinal de erro que ajusta os pesos da rede. Diferentemente
do imaginado no trabalho original de Kawato e co-autores. este método pode ser
interpretado como uma forma de minimizar o valor médio quadratico do sinal de
saida do controlador de realimentagdo e nao como a minimizacdo do sinal ||
(Nascimento Jr., 1994).

O algoritmo de aprendizado minimiza a funcdo custo

NPT

Elu, )= \/ﬁ; 2, () (5. 1)

onde NPT & o numero de pontos treinados ou numero de amostras. Esta fungcéo
equivale a funcdo EMQ do Capitulo 2 (Equacao 2.69).

E importante notar que ao se utilizar o sinal de erro de realimentagao,

¢=yq -y, como o sinal de ajuste dos pesos da RNA, o problema de retro-propagar

0 erro medido na saida do processo através do mesmo. até a saida da RNA (ou
atraves de um modelo do processo) € evitado (Miyamoto et al.. 1988). Além disto a
RNA pode ser treinada on-iine, e o método de treinamento ¢ orientado a meta visto
gue. quando o erro de realimentacdo é zero, a saida do controlador de realimentacao
ira também ser zero (na realidade, se existir uma componente integral no controlador
de realimentacdo, a sua saida pode ser uma constante diferente de zero. neste caso
um termo de bias, de forma linear, deve ser utilizado no sinal de saida da RNA. para

, 7 ' . ~
cancelar este termo constante na saida do controlador de realimentacao
Nascimento ur.. 1884) ).

Espera-se que a medida que transcorra o treinamento da rede. a RNA ira.

suavemente. retirar a agao de controle do controlador de realimentacao e ao mesmo
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:empo melhorar o desempenho do controle global (De Oliveira, 1991). Desta maneira

a RNA esta sendo treinada para representar o modelo dinamico inverso do processo.

A seguir sera apresentada esta arquitetura de controle, com as modificagbes
feitas, no esquema original de Kawato, por De Oliveira (De Oliveira, 1991; De
Oliveira et al., 1991) e Nascimento Jr. (Nascimento Jr., 1994).

5.3.1. Estrutura do Controlador Neural Feedforward

A arquitetura de controle neural com aprendizado através do erro de
realimentagdo é mostrada na Figura 5. 4. As modificacdes feitas na arquitetura
original de Kawato (Kawato et al., 1987) foram :

1. Utilizac&o de um conjunto de sinais atrasados na entrada da RNA. no

2 .
lugar dos sinais —dyst(i)’i%@"” (De Oliveira, 1991).
-t

2. Utilizagao de uma RNA Direta Multicamadas, no lugar da RNA de uma
unica camada (De Oliveira, 1991).

3. Utilizagdo do modelo de referéncia para gerar o sinal de saida desejado
(De Oliveira, 1991).

4. Utilizagao do sinal y4(t-g) para gerar o sinal e(t), no lugar do sinal Ya(l)
(Nascimento Jr.. 1994).

'(fl

Utilizagao de um controiador PID (ou PD. ou PI) como controlador de

realimentacao, no lugar do controlador proporcional (Nascimento Jr..
1994).

As modificagdes introduzidas tornaram esta arquitetura mais geral,

oossibilitando o seu uso em tempo-real com pouco conhecimento sobre o pProcesso a
ser controlado.

A primeira modificacao implica na necessidade co processo controiado ser
observavel isto €. a partir da trajetéria de saida se possa determinar seus estados,

além de facilitar a sua utilizacdo em tempo reai. Neste trabalho ndo sera necessario
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a utilizagdo deste banco de atrasos na entrada da rede neural porgue utiliza-se um
modelo neural com dindmica interna.

Controlador Feedtorward

)

Rede Neural Aruricial
Algorimmo de
Aprendizado
ydit-q) e(t) ) v(t)
Madelo d p ;
vodee e 2 PID \>5 ; rocesso >
Referéncia vd(t) - Ndo-Linear
ufft) - ut)

Controlador de Realimentagdo

Figura 5. 4 - Arquitetura de controle neural com aprendizado através do erro de realimentacao

A segunda modificagdo torna o controlador neural um controlador geral, uma
vez que o mesmo pode implementar um mapeamento nao-linear arbitrario, sempre

tendo um vista a exigéncia de existir um modelo inverso para o processo.

A terceira modificacdo torna mais facil a medida de desempenho do
controlador neural. ja gue com o uso do modelo de referéncia pode-se
antecipadamente definir os valores de tempo de subida. sobresinal. iempo de

acomodacao. etc, desejaveis na saida do processo.

A quarta modificacao torna mais facil a tarefa do controlador neurai. ja que o
‘Tmesmo necessita implementar uma aproximacao do moaelc inverso atrasado do
processo. Sem o atraso ¢. a RNA devera implementar o modelo inverso do processo.
gue & uma tarefa mais dificil. uma vez que a réde devera atuar como um preditor

(Nascimento Jr., 1994). O uso de um atraso no sinai de referéncia foi proposto
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primeiramente por Widrow e Stearns (Widrow e Stearns, 1985) para uma arquitetura
de controle nao-linear. Como em muitas aplicagdes, um modelo inverso atrasado &
aceitavel, o uso do sinal de referéncia atrasado nao & uma grande limitagcao
(Nascimento Jr., 1994; Widrow e Stearns, 1985).

A quinta modificacdo da ao controlador de realimentacdo uma maior
flexibilidade para estabilizar o sistema em malha-fechada. permitindo assim o
treinamento da rede. O uso de um controlador com dinamica, diferente do ganho
proporcional utilizado no trabalho original de Kawato, & que ajudou a mostrar o fato
de que o aprendizado da RNA minimiza o sinal uqt).

Uma anélise matematica desta estrutura de controle encontra-se no trabalho
de Nascimento Jr. (Nascimento Jr., 1994), onde é mostrado que, para um sistema
linear invariante no tempo e estavel em malha-aberta, é possivel, para a minimizagéao
do sinal de saida do controlador de realimentacdo, encontrar analiticamente os
valores dos pesos de uma RNA linear com apenas um neurdnio em uma Unica
camada. Este trabalho também mostra o desenvolvimento matematico necessario
para' encontrar a equagao de atualizagao dos pesos da RNA linear de'uma unica
camada. Este desenvolvimento ndo é apresentado nos trabalhos de Kawato (Kawato
et al., 1987. Miyamoto. 1988), mas apenas sugerido com base em informacgdes
fisiologicas sobre a plasticidade dos neurénios biolégicos.

Um ponto de maior interesse em apiicacdes de redes neurais em controie & o
tipo de sinal de entrada para a rede neural. Esta questdo é abordada em alguns
trabalhos (Neto et al., 1998; Narendra e Levin, 1995: Kurdila et al.. 1995), mas os
mesmos ainda sdo incipientes, permanecendo este estudo como uma area do
controle neural ainda em aberto.

‘-’
A seguir apresenta-se algumas simulacées que mostram a utilidade do novo
modelo neural com dindmica interna desenvolivido em capiwios anteriores. na tarefa

de controlar. segundo a estratégia de Kawato. processos nao-lineares continuos ou
discretos. orientados a blocos ou nao.
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5.4 Exemplos Simulados

5.4.1. Sistema Nao-Linear Continuo

Nesta secdo é utilizado a rede neural para controlar, segundo a descrigéo da
Figura 5. 4, um processo nao-linear continuo de terceira ordem. O processo é
descrito pelas equagdes,

%‘f—’) = x5(1) (5.2)

dx
”j:t(—t) =x3(?)

‘—%@ = —1.25sen(x; (£)) - 0.15c0s(x; (1)) (£) — 10x3(£) + 200u(r)

(e = 10%,(7) (5.3),

O sinal de saida desejado, y«(t), & gerado pela equagdo (5.4), com a=2, b=-2 e c=4.

ya(@)= %lia + bcos(z—”l)} (5-4)

c

A implementac&o do controlador de realimentagéo PID digital foi conseguida
através da equacgdo (5.5), com k, = 0.001, k; = 0.0 e ky = 0.02, sintonizados através
de tentativa e erro, com a Unica preocupagao de tornar o sistema em malha-fechada
estavel, permitindo, assim, o treinamento do controlador neural feedforward. Na
equacao (5.5) a variavel e representa o valor acumulado do sinal de erro, necessario
para efetuar a acao de controle integral do controlador PID, e a variavel e4 equivale
ao sinal de erro anterior, o qual € utilizado para realizar a agdo de controle derivativa
do PID.

e, =e +e

ke
u=ke+kTe, + (—%)(e —e,) (5. 5)
e, =e

O conjunto de treino & formado por 100 amostras, para um periodo de
amostragem igual a 0.08 segundos. O atraso na referéncia, q, € igual a 2. O
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processo continuo foi simulado com a utilizagdo do algoritmo de Runge-Kutta de
quarta ordem.

A RNA tilizada é formada por 4 camadas de neurénios. com todas as
camadas contendo um bias, exceto na primeira camada, onde -

e A primeira camada apresenta um Gnico neurénio com fun¢do ativacéo identidade,
significando um neurénio estatico, e fungdo de saida do tipo tangente hiperbdlica.

e A segunda camada contém quatro neurdnios com funcdo ativagio identidade,

significando neurdnios estaticos, e funcéo de saida do tipo tangente hiperbélica.

* A terceira camada tem trés neurdnios com fungédo ativacao do tipo equagéo a
diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurdnio & afetada pelos
estados de todos os outros neurénios, inclusive dele proprio, conforme equacao
(5.6), e fungao de saida do tipo tangente hiperbdlica. Neste caso a matriz A &
cheia, como mostra a equacéo (5.7).

.‘Cl(k'f' = a1 (k) +a]2x3(k)+a13x|(k)+net1 (k) (5 6)
X5 (k+ Hh= as 1x,(k)+a22x2(k) +a33x3(k)+netg(k)
.Y:‘(_k +Dh= as Xy (k)+a32x2(k)+a33x3(k)+net_«,(k)

diy dpp alS-l (5- 7)

43 di; dsg

e A dltima camada tem um d(nico neurdnio com fungao ativacao identidade,
significando um neurdnio estatico. e funcao de saida do tipo linear com saturacao

(nivel de saturagdo iguai a 100).

A Figura 5. 5 mostra o comportamento da saida do processo no inicio do

reinamento e a Figura 5. 6 os sinais de controle ugk) e udk).
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Figura 5. 6 - Sinais de controle no inicio do aprendizado
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Embora o algoritmo de aprendizado minimize a funcao Efudt)] preferiu-se
medir a fungdo Efe(t)] porque a mesma informa o quanto a saida do processo esta
perto da saida desejada. A Figura 5. 10 mostra o comportamento dos autovalores da

matriz A, correspondente aos neurénios dindmicos da segunda camada de neurénios
do controlador feedforward.

{Autovalor 1|

o’ 200 400 80O 800 1000 1200 ©400
0.2 - —
~
s .
2 o0
g ]
: BH
) =] i, ’ o W
] 200 ap0 800 800 1000 1200 <400

602 | )

not b J
Q 1 o P ————

3 200 400 200 300 1006 12920 ©a00

Nimerto de iteragdes (na escala de 159,

fAutovaior 3|

Figura 5. 10 - Comportamento dos autovalores da matriz A quando ocorre a instabilidade do modelo

neural

A instabilidade da rede é causada peio autovalor? que sai do interior do circulo
<nitario do plano-Z. em torno de 195000 iteracées. Este fato nao aparece na Figura
5. 10 por problemas de escala, mas pode-se observar a tendéncia do modulo do
autovalor1 de ficar maior que a unidade.

5.4.2. Sistema Nio-Linear Discreto Orientado a Blocos

Nesta secado é utilizada a rede neural pard controlar. segundo a descricdo da
Tigura 5. 4. um processo nao-iinear discreto crientado & oiocos de segunda ordem.
Jue segue a descricdo dos modelos de Hammerstein apresentados no capitulo
anterior. O processo € descrito peias equacoes.
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x(k +1)=[°i8 —(:;15]x(k)+[(1)] Flu(e)] (5-8)
y0) =14 -0.07k@)+ flu®)] (5.9)
flu)]=senlu (i) (5.10)

O sinal de saida desejado, y.f), & idéntico ao caso simulado na se¢do 5.4.1
(equagv&o (5 4)) A implementacsio do.controlador de realimentagdo PID. dlgltal foi.

conseguida. através da equagfio (5.5); com k, = 02, k = 0.0 e kg = 001,
smtonitados através de tentativa- e erro, com a Unica preocupacgio deatomarv

sistema em malha-fechada estavel, permitindo assim o treinamento do controlador
neural feedforward.

O conjunto de treino é formado por 50 amostras. O atraso na referéncia, g, é
igual a 2.

A RNA utilizada é formada por 5 camadas de neurbnios, com todas as
camadas contendo um bias, exceto na primeira camada, onde :

e A primeira camada apresenta um Unico neurdnio com fungéo ativacéo identidade,
significando um neurénio estatico, e fungdo de saida do tipo linear com saturagéo
(saturagdo igual a 100).

¢ A sequnda camada tem dois neurdnios com fungao ativagao do tipo equacio a
diferengas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio é afetada pelos

estados de todos os outros neurdnios, inclusive dele proprio, conforme: equagao
(6.11), e funcao de saida do tipo linear com saturagao (saturacao igual a 100).
Neste caso a matriz A é cheia, como mostra a equacgdo (5.12).

x1(k+1) = ay (k) + aypxp (k) + ney (k)

(5.11)
x(k+1) = ayxy (k) + aypxp ('k) +nety (k)
A{"“ ”12} (5. 12)
41 9 g

o A terceira camada contém um neurdnio com fungdo ativacdo identidade,
significando neurénio estatico, e fungio de saida do tipo tangente hiperbélica.
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15
] Sinal de Saida da RNA, ur(t), (____)
| Sinal de Saida do PID, uf(t), {___)
A
3 ﬁ\{/ —
= 0.5 —
¥
o ]
3 0.0 —
{
T
]
£ i
05 ‘//\ S .
-1.0 71 T 1 T [ T I T |
0 10 20 30 40 50

Instante de Amostragem

Figura 5.12 - Sinais de controle no inicio do aprendizado

Apbs 75285 iteragbes, interrompe-se a sessdo de treinamento com o
comportamento do sinal de saida do processo sendo mostrado na Figura 5.13. A
Figura 5.14 mostra os sinais de controle ugk) e ud{k) apbdés o término do
aprendizado.

08 —
Sinal de Saida do Processo, y(t), (___)
Sinal de Saida Desejado, yd(t), ( ____)

y(t) e yd@®)
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Figura 5. 13 - Comportamento da saida do processo ap6s o treinamento
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456

A Figura 5. 13 mostra o sinal de saida do processo atrasado de dois periodos

de amostragem. Este atraso é o valor de g escolhido para esta simulagao, que gera o

sinal y4t-q) a ser seguido pelo processo. Neste exempio o controlador neural
apresenta um problema de nivel dc na saida do processo (este efeito pode ser
causado pelo uso do k; igual a zero). ‘

Nesta estratégia de controle, o controlador neural feedforward implementa o

modelo inverso do processo. Para situagées onde o processo nao tem modelo

inverso, este tipo de controle ndo funciona adequadamente. Esta situagdo é

apresentada a seguir, quando utiliza-se a arquitetura de Kawato para controlar o

processo abaixo, com o mesmo sinal de saida desejado da simulagdo anterior e
valores de k;, k; e kq respectivamente iguais a 2.0, 0.0 e 0.01.

’



x(k+1)= [0(-)7 ) 3.6],;(1:) + m flu®] (5. 13)
»(® =[x (0P (5. 14)
" Sluo)] = tanhlu(i)] (5.15)

O controlador neural tem a seguinte topologia :

A_primeira_camada apresenta um Unico neurénio com fungac ativac;ao

identidade, significando ‘'um neurbnio estatico, e funcéo de saida- d@ tlpO‘F'
tangente hiperbdlica.

s
b .

A segunda camada contém dez neurdnios com fungdo ativagao identi&ade,
significando neurdnios estéticos, e fungdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

A terceira camada tem dois neurdnios com fungéo ativagdo do tipo equagso a

diferencas de primeira ordem, onde a entrada do neurénio é afetada apenas
pelo estado do préoprio neurdnio, conforme equacio (5.16), e fungcdo de saida

do tipo linear com saturagéo (saturagao igual a 100). Neste caso a matriz A &
diagonal, como mostra a equagio (5.17).

xy(k +1) = ay pey (k) + neg (k)

(5. 16)
xy(k+1) = ay p (k) + nety (k)
A{"“ 0 } (5. 17)
0 022

A _quarta camada contém dez neurdnios com fungio ativacio identidade,
significando neurdnios estaticos, e fungdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

A dltima camada tem um Unico neurdnio com fungdo ativagio identidade,

significando um neurdnio estatico, e funcdo de saida do tipo linear com
saturacao (nivel de saturacao igual a 100).

A Figura 5. 15 mostra o comportamento da saida do processo ap6s 10000

iteracbes de treinamento. Foram realizadas mais de 50 simulagbes para tentar /
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controlar este processo, variando-se a topologia da rede, o nimero de neuronios
nas camadas além dos parametros do algoritmo de treinamento, sendo que o
melhor resultado conseguido foi o apresentado na Figura 5. .

A causa do péssimo comportamento do controlador neural, € que o
processo a ser controlado apresenta problemas quanto ao seu modelo inverso.

. . -07 O 1
Por exemplo, o bloco linear determinado pelas matrizes [ 0 6} e [ } da

equacao (5.13), indica que o sistema tem dois pblos e um zero (0 numero de
zeros é independente dos valores assumidos para os componentes de uma
possivel matriz C na saida do processo, y(k) =C x(k), da mesma forma que tem-

se Bu(k)na equagao (5.13)). O inverso deste bloco linear apresenta um pdlo e
dois zeros, o que indica um sistema ndo-causal, ou antecipativo, o qual a rede
neurali ndo consegue impiementar. Além deste problema, o inverso da néo-

linearidade f{u(k)] apresenta uma descontinuidade na origem, que também a rede
neural nao consegue implementar.
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Figura 5. 15 - Comportamento da saida do processo
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5.5 Discussoes

O comportamento do modelo neural proposto como controlador feedforward
mostrou-se adequado para controlar processos nao-lineares. Nesta arquitetura de
controle o controlador neural implementa o modelo inverso do processo em questio.
Existe dificuldade no controle de processos que ndo apresentam modelos inversos, o

que é inerente aos métodos que utilizam a modelagem inversa.

Como j& visto nos dois capitulos anteriores, o modelo neural proposto serve
como um aproximador nao-linear universal porque implementa modelos nao-lineares
dos mais diversos tipos : continuos, discretos, polinomiais, etc. Devido as suas
particularidades, este novo modelo neural € mais adequado para tratar sistemas que
apresentem modelos orientados a blocos. Neste caso, fica facil verificar se o

processo nao-linear a ser controlado apresenta ou ndo modelo inverso.

Para os dois casos simulados em que o processo controlado € orientado a
blocos, a rede neural apresenta os autovalores da matriz A variando de forma bem
diferente. Para o primeiro caso, em que existe 0 modelo inverso do processo os
autovalores de A s&o sempre reais, durante toda a sessao de treinamento. A Figura
5.16 mostra a evolugao destes autovalores para 300000 iteracbes de treinamento.
Ou seja, continua-se a treinar a rede apds as 72000 iteragées que geraram o
comportamento da Figura 5.13. Observa-se que um dos autovalores aproxima-se do
limite de instabilidade da rede ao ter seu médulo préximo da unidade.

Para o outro processo orientado a blocos, onde ndo € possivel encontrar um
modelo inverso, os autovalores da matriz A da rede ndo apresentam problemas de
estabilidade e nem chegam perto do limite de estabilidade. Aqui ja aparecem pares
complexos conjugados de autovalores, como observado na Figura 5.17.
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Figura 5. 17 - Comportamento dos autovalores da matriz A do modelo neural para um processo

orientados a blocos que ndo tem modelo inverso

Ou seja, apenas o comportamento dos autovalores correspondentes aos

neurdnios dinamicos nao informa o quao “bom” esta o desempenho do controlador
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feedforward neural. Este desempenho tem que ser uma mistura dos valores das
funcdes custo E[uqt)] e Efe(t)] e do comportamento dos autovalores dos neurénios

dindmicos da rede.
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6 - Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho mostra a utilizagdo de um novo modelo de RNA nas tarefas de
identificagéio e controle de processos no-lineares. A nova RNA apresenta neurdnios
dindmicos lineares caracterizando uma representacéo da dindmica na forma interna,
através do uso dos estados dos neurénios. A caracterizacao do estado do neurdnio
é determinada pelas definicdes formais do modelo de neurdnio artificial encontradas
no Anexo, que séo parte do trabalho de De Azevedo (De Azevedo, 1993). |

Este modelo de RNA preserva a caracteristica de mapeamento néo—linéar
universal encontrada em praticamente todos os modelos de RNA's descritos na
literatura especializada. Esta universalidade leva em conta apenas a relacao entrada-
saida do processo, ndo preservando, necessariamente, a sua estrutura interna.

A nova rede neural tem uma estrutura particular. dinamica linear € nao-
linearidade estatica, que “casa” perfeitamente com processos orientados a blocos.
Neste caso, existe a possibilidade de preservacao da estrutura interna do processo.
Neste trabalho, esta preservagdo nao foi alcangada porque necessitaria de um
algoritmo de aprendizado que estimasse estados e nao apenas parametros. O
aprendizado foi realizado com um algoritmo de estimagcao paramétrica que preserva

apenas a relacao entrada-saida do processo dinamico nao-linear.

Uma tarefa de identificacdo real apresenta sinais medidos que contém
informagdes contaminadas por ruido, seja ruido de medida ou ruido interno ao
processo. Por este motivo, este trabalho apresenta simulacées em que leva-se em
conta a presenca de ruido de medida no sinal de saida do processo. Este ruido pode
influenciar a saida de maneira linear ou nao-lirear. Em ambos os casos, a RNA
oroposta apresentou um desempenho adequado para a identificacao njo-linear de

orocessos orientados a blocos ou nao. Este desempenho & “medido” atraves de
testes de correlacio.
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A tarefa de controle ¢ realizada através do uso da RNA com dinamica interna
como um controlador feedforward. A RNA, através de simulagbes, controla
processos discretos orientados a blocos ou processos -continuos nao orientados a
blocos. Isto demostra a versatilidade do modelo neural proposto, caracteristica esta
encontrada nos outros modelos de RNA’s existentes.

Como possiveis trabalhos a serem realizados em continuagdo as questées
apresentadas aqui, pode-se citar :

* incluséo, no_ algoritmo de aprendizado, do nio aceite de ajuste nos
parametros que tornem instavel o modelo neural com dindmica interna
proposto, ou seja, uma versdo do Algoritmo de Proje¢do, ja desenvolvido
para modelos lineares e para RNA's com dindmica externa que

apresentam uma relagéo linear entre os parametros e o vetor regressor;

* realizagdo de estudos que possibilitem a estimagdo de estados do
processo através do modelo neural com dinamica interna proposto;

* utilizagdo do modelo neural proposto em procedimentos de identificacao
e/ou controle de processos reais;

» utilizagdo do modelo neural proposto em estimacao de séries temporais;

* inciusao, no aigoritmo de aprendizado. de Inovagdes que methorem o seu
desempenho e ja encontradas no algoritmo de treinamento
backpropagation para RNA’'s com dindmica externa, tais como @ uso da
informagdo de segunda derivada, uso de técnicas de computagao
evolucionaria para ajuste de parametros da rede e para determinagao do

numero de neuronios em cada camada da rede, etc.
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ANEXO
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Redes Neurais Artificiais : Conceitos, Definigdes e
Modelos Utilizados |

A.1 Introducio

Neste anexo define-se formalmente um Neurénio Artificial (NA) e uma Rede
Neural Artificial (RNA). Devido as RNA’s serem um modelo bastante simplificado das
redes neurais naturais, escolheu-se os conceitos da Teoria de Sistemas para
formalizar um NA e também uma RNA. Antes de definir NA e RNA, apresenta-se
alguns conceitos que s&o a base desta definigbes.

O uso destes conceitos e definicdes a serem apresentados, foram utilizados,
pela primeira vez no contexto das RNA's, no trabalho de Barreto (Barreto, 1992) e
mais tarde em trabalhos subsequentes (De Azevedo, 1993).

A.1.1. Alguns Conceitos da Teoria de Sistemas

Matematicamente, Teoria de Sistemas é o estudo das iteragcbes e
comportamento de cada agrupamento de ‘objetos’ quando sujeito a certas condi¢des
ou entradas. A natureza abstrata da Teoria de Sistemas esta relacionada ao fato que
3 mesma se interessa mais com as propriedades matematicas do que com as formas

fisicas das partes que constituem o sistema (Brogan, 1985).

O estilo de apresentagéo, dos conceitos basicos da Teoria de Sistemas, é
puramente matematico, baseado na teoria dos conjuntos. para permitir generalidade

suficiente no uso dos conceitos apresentados.

A.1.11. Modelos

Para tratar matematicamente um sistema natural ou feito pelo homem, é
necessario obter um modelo do mesmo. Normalmente o modeio & constituido por um

conjunto de equagdes matematicas que personificam os conceitos fundamentais de
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uma teoria. Fundamentalmente, os modelos servem para colocar uma hipétese em

uma forma concisa, forcando o investigador a especificar precisamente suas
suposigdes (Barreto, 1995).

Definicdo A. 1 - Em modelagem, um sistema S é dado e um segundo sistema S’ é

construido utilizando-se de algum conhecimento sobre S. S’ ¢ dito ser um modelo de
S.

Uma vez que o modelo matematico tenha sido estabelecido, 0 mesmo pode
ser utilizado para quantificar os efeitos de uma mudanca de parametros, muitas
vezes com resultados inesperados (principalménte nNos casos nao-lineares). Um
modelo é considerado valido, quando utilizado em varias situagcdes diferentes,
apresenta um comportamento suficientemente proximo do sistema real. Se um
modelo é valido, € possivel usa-lo para estudar o objeto real em situagdes que nao
s&@o desejadas de serem realizadas com o sistema real.

Muitas vezes na constru¢do de modelos existem dois objetivos conflitantes: o
modelo deve representar o sistema o mais preciso possivel e ao mesmo tempo, deve
ser o mais simples possivel. Encontrar o equilibrio entre estas duas premissas é uma
tarefa baseada na experiéncia do experimentador, no conhecimento sobre o sistema
e nos objetivos dos estudos realizados.

Convém lembrar que ao construir-se modelos, a Importancia dos efeitos de
cada parametro utilizado, tem diferentes graus de influéncia sobre o comportamento
do sistema global. Se um conjunto de propriedades do sistema global deve ser
representado com uma dada precisao, muitas das propriedades dos sistemas que
compdem o sistema global podem ser negligenciadas. Entretanto o conjunto minimo
de componentes necessarios para caracterizar adequadamente as propriedades de
um sistema composto de varios outros sistemas nao & uma tarefa facil. e & possivel

jue o modelo finai torne-se nao-realistico (Kalman et al, 1969).
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A.1.1.2.  Sistemas em Diferentes Niveis de Descricio

Um primeiro passo, quando aplica-se métodos da Teoria de Sistemas é definir
0 que constitui o sistema real sobre estudo. Em outras palavras, o que pertence ao
sistema e o que pertence ao mundo exterior. Em termos matematicos isto significa

uma particdo do mundo, onde observa-se o sistema através de suas iteragées com o
exterior.

Um segundo passo a considerar, é que em funcdo do objetivo da modeiagem,
aspectos do sistema real nao sdo necessariamente retidos no modelo do sistema
algumas das facetas do sistema real devem ser retidas no modelo. Ou seja, para o
mesmo sistema real, em fungéo do que se deseja estudar, devem ser considerados
diferentes modelos, dando uma colegdo de modelos diferentes, com cada um
considerando diferentes aspectos do sistema real.

Em outras palavras, de acordo com os limites do sistema real e da proposta
para o modelo, sdo possiveis diferentes niveis de descrigao.

A.1.1.3. Sistema Geral

O nivel mais geral de descri¢do de um sistema é quando somente as iteragoes
com o mundo exterior sdo retidas no modelo. Este conceito & denominado de
Sistema Geral.

Definicdo A. 2 - Um sistema geral T4 é definido por um conjunto de relacdes entre as

entidades, caracterizando as iteragées com o mundo exterior. Logo, 5y € I. onde [ é

o conjunto de todas as iteragdes.

Neste nivel de descri¢do a nogéo de causa e efeito nao existe. Para se decidir
O que e causa e o que é efeito. & necessario mais informacdes. isto leva a nogao de
sistema orientado.
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A.1.1.4. Sistema Orientado

Se € possivel identificar as entradas Z e as saidas C do sistema, tem-se um
sistema orientado. |

Somente objetos que comunicam-se com o exterior nos interessam. De fato,
um objeto que nao tem comunicagdo com o exterior € um buraco negro: qualquer
coisa que vai para o objeto desaparece e o objeto nao influencia o exterior, logo, nao
pode ser observado. Mas, nem todos os atributos que caracterizam a comunicagao
com o exterior nos interessa, somente os atributos relevantes ao nosso objetivo de
estudo. Uma vez que é possivel identificar, alguns destes pontos de comunicagao
com o exterior na forma de entradas e saidas, tem-se um sistema orientado.

Definicdo 2.3

Definicdo A. 3 - Um sistema orientado pode ser caracterizado por uma relagio entre

o conjunto de entradas e saidas;

ScQxT
onde

S é o sistema;
Q é o conjunito de entradas admissiveis;

" é o conjunto de saidas admissiveis.

A.1.15. Sistema Temporal

Os dois conceitos apresentados, de sistema geral e sistema orientado nao
incluem o tempo como aigo intrinseco ao sistema. Incluindo o tempo em uma
definicdo de sistema tem-se;

7
‘Definicao A. 4 - Um sistema orientado onde e sao fungdes do tipo:

QT U
r:TY

onde
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U é o conjunto de valores de entrada;

Y é o conjunto de valores de saida;

T & um conjunto ordenado, com um primeiro elemento muitas vezes
denominado de to , que € denominado de conjunto tempo;

€ um sistema temporal.

Utilizando a notagdo AT para indicar um conjunto de fungées com dominio T e
conjunto imagem A, um sistema temporal é representado pela relacao;

Scy <y’ (A. 1)

Definicdo A. 5 - Um sistema temporal cujas funcdes Q e I sao fungdes constantes (a

imagem €& sempre o mesmo elemento de U e Y respectivamente) é dito ser um
sistema estético.

Definicao A. 6 - Um sistema causal & um sistema temporal Ic < " x Q" tal que:

Vte T, se wi(tg.t] = wa(tp ,t] entdo y4(t) = x(t)

onde t, € o primeiro elemento do conjunto tempo.

Definicdo A. 7 - Se T é um intervalo do conjunto dos numeros reais, nds dizemos que

0 sistema & um sistema continuo no tempo.

Definicdo A. 8 - Se T é um sub-conjunto dos numeros inteiros, entdo o sistema € um

sistema discreto no tempo.

A.1.1.6. Sistema Funcional

Até este momento o sistema € descrito em relagdo ao mundo exterior (sistema
¢ descrito no nivel de comportamento). Este nivel de comportamento é importante
porque € nesse nivel de descricdo que tem-se informacdes retiradas através de

experimentos. Entretanto. esta descricdo nao diz nada sobre o mecanismo
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necessario para produzir este comportamento, e é possivel que dois mecanismos
totaimente diferentes produzam o mesmo comportamento.

Este mecanismo pode ser associado com um novo conjunto X, tal que, dado
um elemento do conjunto de entradas Q e um elemento deste novo conjunto de
parametros X, pode-se definir univocamente o elemento do conjunto de saida. Isto
nos leva a definicido de um sistema através de uma funcdo, ou seja um sistema
funcional. Esta descri¢éo ¢ dita ser a nivel de estrutura de estado.

Definicsio A. 9 - Um sistema funcional é caracterizado pér uma fungao f:

f:QxX > T
onde
Q é o conjunto de entradas admissiveis:
" € o conjunto de saidas admissiveis;

X € o vetor de estados ou conjunto de estados.
A.1.1.7. Sistema Dinamico

Um sistema pode ser funcional e temporal. Neste caso o estado muda com o
tempo. Este sistema é denominade de sistema dinamico. Em um sistema dinamico a
descrigao do sistema é feita como se fosse descrito o mecanismo de como o sistema

trabalha internamente. pela especificacdo de como os estados modificam-se com o
tempo.

Definicao A. 10 - Um sistema dinamico é o objeto matematico:

S={T.U QYT Xdn}

onde

T é o conjunto tempo;
Q2 & o conjunto de fungdes deentradaw e Q@ ={w: T > U}
U é o conjunto de valores de entrada:

Y € o conjunto de valores de saida;
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I" & o conjunto de fungdes de saiday e I'={y: T > Y 5
X & o vetor de estados (ou conjunto de estados);

® ¢ a fungdo transicdo de estados & : Tx T x X x Q — X:
néafungdodesaidan:TxXxU->Y;

satisfazendo algumas condigdes de compatibilidade (Kalman et al, 1969).

A.1.1.8. Tipos Particulares de Sistemas Dinamicos

Escolhas particulares dos conjuntos envolvidos na definicido de sistemas
dinamicos leva a diferentes tipos de sistemas.

Definicdo A. 11 - Um sistema dindmico continuo no tempo (ou apenas sistema
continuo no tempo) é um sistema dinamico onde:

T € um compacto subconjunto completo dos nimeros reais:
X,UY sé&o subconjuntos de R", R™ RP no espaco real de n,m,p
dimensées:

® é um conjunto de fungdes diferenciaveis por partes em relagao a t.

Definicdo A. 12 - Um sistema dindmico discreto no tempo (ou apenas sistema

discreto no tempo) € um sistema dinadmico cujo conjunto T é um sub-conjunto dos
inteiros.

Definicdo A. 13 - Um sistema invariante no tempo (ou sistema estacionario) € um
sistema dindmico em que a fungio transicdo de estados @ depende somente de um

elemento de T e a fungao saida é independente de T.

E normal fazer, como primeira aproxima¢ao do sistema real, um modelo
invariante no tempo. O fato de que a fungéo .transicao depende somente de um
elemento de T significa que o valor deste estado nao depende do tempo inicial e do
instante considerado. A funcdo de saida sendo independente do tempo significa que

para qualquer instante, estados e entradas iguais produzem a mesma saida. Se &
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este o caso, para qualquer tempo inicial, somente a duragdo do experimento é
importante para determinar o estado e a saida em qualquer instante.

Como tratar com sistemas variantes no tempo nao € uma tarefa facil, algumas
vezes o espacgo de estados é enriquecido com uma nova variavel, a variavel tempo,
tornando-se agora um sistema invariante no tempo com a dimensio do espaco de

estados aumentada de uma unidade, com a variavel tempo sendo um elemento do
conjunto de estados.

Um tipo de sistema dinamico também utilizado, é a 'maquina de estado finito'.
Informalmente uma 'maquina de estado finito' &€ um sistema dinamico onde o

conjunto tempo é o conjunto de numeros inteiros, e entradas, saidas e estados sao
conjuntos finitos.

Uma generalizagdo da ‘maquina de estado finito' é o 'automata’. Formalmente
tem-se a seguinte definicao para um 'automata’.

Definicdo A. 14 - Um automata (ou maquina) & descrito de forma abstrata como a
sextupla;

S ={U,Y,X,x0,A,1}
onde

J € o conjunto finito de entradas:

Y é o conjunto finito de saidas;

X € o conjunto finito de estados ou espaco de estados:

Xo € X é o estado iniciai;

A Ux X — X éa fungéo transicao de estados ( proximo-estado);

n:UxX Y é afuncao proxima-saida.

note que o tempo nao aparece explicitamente. mas um conjunto  tempo.

materializado no conceito 'préximo’, esta presente.

3 possivel tambem ter o n infinito. no caso de sistemas definidos por equagdes diferenciais parciais.
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Um automata € um sistema dinamico discreto e invariante no tempo.

A.1.1.9. Sistemas Complexos

Em sistemas dinamicos complexos, uma descricio do sistema tal que
especifique como o mesmo é construido, pode ser feita pela conexdo de varios
sistemas elementares. As caixas-pretas elementares s3o sistemas definidos segundo
as definicdes anteriores. O acoplamento entre cada sistema elementar determina

uma estrutura complexa. Esta classe de sistema & também denominada de sistema
hierarquico.

Definicdo A. 15 - Um sistema dindmico complexo ¢ uma rede de sistemas
interconectados.

Uma regra referente as possiveis descricdes diferentes de um sistema é que,
dado uma especificagdo de sistema para um certo nivel pode-se associar, ao
menos, outra especificagdo para o proximo nivel abaixo. Ou em outras palavras,
descendo na descricdo de um sistema, tem-se em geral varias escolhas, por
exemplo, para uma mesma descricdo de sistema como um sistema orientado, pode
corresponder varios subsistemas do tipo funcional, pela definicdo de diferentes

conjuntos de estados. A Figura A. 1 ilustra uma hierarquia nos conceitos de
sistemas.

114
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Sisterna Geral

Descrigges

Comportamentais
Sistema Orientado po

Sistema Temporal Sisterm Funcional

T

Descrigdes
com Estrutura de Estados

Descrigdes 6
em Rede

Sistema Temporal e Funcional

Sistema Dindmico

Sisterma Complexo

Figura A. 1 - Hierarquia dos Conceitos de Sistemas (Barreto, 1996).

A.1.1.10. Sistemas Lineares

Sistemas lineares formam uma importante classe de sistemas. A hipotese de
linearidade é tdo tentadora que textos elementares na teoria de sistemas

normaimente iniciam pela explanagido do 'principio’ (antes da hipétese) da

superposic;:éo2 sem prestar atencdo a motivacdo do mesmo. e sem dar uma
aefinicao clara do que um sistema & (Barreto, 1992). Pér mais que esta abordagem
possa ter virtudes pedagdgicas no principio, o leitor enfrenta sérias quando aprende
sobre outras partes da Teoria de Sistemas, tais como mecanismos nao-lineares,
estabilidade, etc.

Devido a este fato, o conceito de espago"vetoriai € importante porque & esta

estrutura matematica que permite falar de muitiplicacdo por uma constante e adicao

- O termo ‘principio da superposi¢do’ da a impressio de ter sido emprestado da mecanica quantica. Isto e arcaico e mal direcionado. Em
Tecanica quantica 'superposi¢io' significa que os estados estio em um espaco linear: na Teona de Sistemas. 'superposicio’ significa que a

Jun¢do entrada/saida € linear.
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de dois valores (necessarios para o principio da superposicdo). De fato, em um
espaco vetorial existem dois conjuntos envolvidos, V e K denominados
rescectivamente conjunto de vetores e conjunto de 'escalares' ou 'constantes’. O
conjunto V é um 'grupo abeliano' e K é um campo. Existe uma operacdo externa
definindo a combinagéo de elementos de V com elementos de K, com imagem em V,
denominada de muitiplicagéo do vetor pér um escalar.

Com base nos conceitos basicos e no principio da superposi¢ao, apresenta-se
duas definigdes, uma utilizando estruturas matematicas basicas da algebra linear e
outra baseada no 'priricipio da superposi¢ao'.

Definicdo A. 16 - Um sistema dinamico S é linear se e somente se;

) X, U, Q, Y e I sdo espacgos vetoriais (sobre um campo arbitrario K);
ii) o mapeamento dado porQ : Tx T x X x Q — X é K-linear para todo t;

iif) o mapeamento dado pérn : Tx X x U — Y é K-linear para todo t.

Convém observar que a definigdo (2.16) versa sobre sistema dinamico.
Utilizando apenas o 'principio da superposicio', tem-se uma definicdo que nao
envolve necessariamente um sistema dinamico.

Definicdo A. 17 - Um sistema é linear se é homogéneo e aditivo. Um sistema é

homogéneo se ao muitiplicar a entrada por uma constante a saida aparece
multiplicada pela mesma constante. Um sistema € aditivo se a saida da soma de

duas entradas é a soma das saidas das entradas aplicadas separadamente.

Da Definicao A. 17 temos que o conceito de sistema linear pode ser aplicado

no caso de sistemas orientado, funcional, temporal, dinamico e complexo.

Também pode-se afirmar que. um sist¢dma é dito ser nao-linear se ndo é
iinear.

Sistemas lineares sao importantes, principalmente pelas seguintes razées :
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e existem varios métodos bem desenvolvidos para estudar sistemas
lineares. _

e COmo uma primeira aproximagio, sistemas nao-lineares podem ser
estudados utilizando uma aproximacio linear e estas aproximagoes
permitem tirar algumas conclusées sobre o comportamento do sistema
nao-iinear. Como por exemplo, andlise de estabilidade através do

teorema de estabilidade local de Lyapunov (ou prime'iro teorema de
Lyapunov).

Da algebra linear é conhecido que operadores lineares podem ser
representados por matrizes. Logo, todo sistema orientado linear pode ser
representado por uma matriz. Se o sistema linear ¢ um sistema temporal, os
elementos da matriz tornam-se fun¢ées do tempo.

Deve-se também lembrar que a palavra 'escalar nao é utilizada aqui como
sinbnimo de numero real ou complexo, mas sim como um elemento de um campo,
que € parte da estrutura algébrica do espaco vetorial.

Os mais comuns sistemas dinamicos lineares sio definidos pbr equacdes
diferenciais ou equagées a diferengas. Entre estes, os mais importantes sao os
invariantes no tempo. Os quais sdo representados por equagles diferenciais ou

diferenca com coeficientes constantes (nimeros reais ou complexos).

A.1.1.11. Propriedades de Sistemas

A1.1.111. Realimentacgao

Realimentacao é o resultado de uma das mais importantes topoiogia de um
sistema descrito a nivel de composicao de estrutura. Existe realimentacao quando a

entrada do sistema depende da sua saida. como mostrado na Figura A. 2.
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entrada
—_—P saida
Sistema —»
—

caminho de realimentacio

Figura A. 2 - Sistema com Realimentacso.

Essencialmente existem duas classes de realimentagdo : positiva e negativa.
Existe realimentacao positiva quando o aumento na saida é refletido na entrada por
um aumento na mesma. Existe realimentagéo negativa quando um aumento na saida
serve para gerar um decréscimo na entrada.

A1.1.11.2. Identificabilidade

Na area de Identificacdo de Sistemas estima-se ou calcula-se um modelo
matematico de um sistema baseado nas medidas da entrada e saida do sistema
(Kalman et al, 1969). Trés passos estdo presentes na identificagdo: a determinagao
da estrutura do modelo, a identificagdo dos parametros da estrutura determinada e a
validagado do modelo encontrado.

Uma vez que tenha-se adotado uma estrutura. tem-se o conceito de
dentificabilidade.

Definicdo A. 18 - Um sistema & identificavel se todos os seus parametros podem ser

calculados utilizando as medidas de entradas e saidas.

Um problema fundamental na identificacdo de sistemas dinamicos & a
determinacao da estrutura do modelo. O problema pode ser brevemente expiorado
como segue-se. Identificagdo consiste na escolha de .ma estrutura de modelo
candidata, estimagdo dos parametros do modelo escoihido e validagao (isto é,
aceitacao ou rejeicdo) do modelo estimado. Se o modeio € insatisfatorio. outra

estrutura e escolhida (ou outra técnica de estimacao de parametros & escolhida). A
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estrutura do modelo & uma representacdo parametrizada do sistema dinamico que
depende de um namero finito de parametros (embora em alguns casos esta estrutura
seja conhecida, baseada em leis fisicas, tais como lei da conservacao, leis da
mecanica e da eletricidade, etc). A questdo da identificabilidade pode entdo ser
formulada : O mapeamento entrada/saida feito pelo modelo depende de maneira
unica do vetor de parametros ? Somente se a resposta a esta pergunta é 'sim’, os
parametros podem ser unicamente identificaveis a partir dos dados de entrada/saida.
Se a estrutura do modelo nao é identiﬁcével, entdo a identificagdo nao faz sentido.

A.1.1.11.3. Controlabilidade e Observabilidade

Controlabilidade e observabilidade sdo conceitos duais que referem-se a
representagées de um sistema para o nivel de descricdo de estrutura de estado.
Intuitivamente um sistema é controlavel se existe uma fungcdo entrada capaz de
transferir o estado de um sistema do estado inicial para outro estado final.

Até os dias atuais ndo existe um método geral para determinar se um dado
sistema, independentemente do seu modelo matematico, €& controlavel ou
observavel. Este requisito € encontrado apenas para sistemas dinamicos lineares.
Assim, apresenta-se as seguintes definigdes, enfocando o caso linear.

Definicdo A. 19 - Um sistema dinamico linear & dito ser controldvel para t, se é

possivel encontrar aiguma funcao Q que transfere o estado iniciaj X(to) para a origem

do espaco de estado em um tempo finito t1 € T, com t; > t,.

O sistema €& observavel se o conhecimento da saida ¢ suficiente para
determinar o estado do sistema.

Definicdo A. 20 - Um sistema dinamico linear &' dito ser observave! para to se x(to)

oode ser determinado a partir de uma sequéncia de saida Y(to,t:) paraty e T. com t4

> to, onde t; & algum instante de tempo finito pertencente a T.
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Controlabilidade e observabilidade sio duas qualidades quase que sempre
requeridas em sistemas que sejam utilizaveis. Sistemas nao-controlaveis e nio-

observaveis normalmente sao resultados de uma descrigdo mal feita do sistema.

De fato, dizer que um sistema & nao-controlavel é reconhecer Que a suposta
forma de controle do sistema nao é adequada. Adicionamente, dizer que um sistema
é nao-observavel é equivalente a reconhecer de que a maneira pretendida para
medir o comportamento do sistema nao foi imaginada adequadamente e deve ser
modificada se reaimente pretende-se observar o comportamento do sistema

Um ponto importante é que controlabilidade e observabilidade sao
propriedades de um sistema que esto intrinsecamente associadas com a entrada e
saida consideradas. Com diferentes escolhas para as saidas e entradas, a condigao
de controlabilidade e observabilidade pode ser diferente.

A.1.1.11.4, Minimalidade

Um modelo deve ser o mais simples possivel para responder as necessidades
do experimentador. Um modelo satisfazendo este requisito é dito ser parcimonio
(Kalman et al, 1969).

Logo, quando seleciona-se um modelo os seguintes aspectos sao relevantes:

i) o sistema deve ser controlavel e observavel:

i) a maioria dos parametros utilizados devem ter um significado fisico real;
iii) os parametros utilizados devem ser identificaveis:

iv) o comportamento do modelo e do sistema real devem ser similares
quando observados do exterior (pares entrada/saida);

v) o modelo deve ser o mais simples possivel, dentro dos modelos
possiveis.

Assim, pode-se ter dois modelos representando o mesmo sistema fisico real,
que observando as suas saidas. sejam equivalentes. Mas, um pode exigir menos
recursos computacionais que o outro.
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Definicdo A. 21 - Dois sistemas S' e S" sdo equivalentes se & impossivel distingui-los

poér qualquer experimento simples : para todo x' e para todo u, existe um x" tal que
h(x',u) = h(x" u).

Minimalidade esta intrinsecamente associado com os conceitos de
controlabilidade e observabilidade. O sistema minimo deve ser a parte do sistema
que é controlavel e observavel, uma vez que é possivel imaginar o sistema
decomposto em quatro partes, como mostrado na Figura A. 3.

Controiavel e Observavel o

»{ Controlavel e Nao-Observavel 3¢

Entrada Saida
—p —

_k, Nao-Controlavel e Observavel -
L3¢

Nao-Controlavel e EEVIN
Nio-Observavel

Figura A. 3 - Decomposicdo Candnica.

A1.1.115. Estabilidade

Informaimente, estabilidade refere-se a um sistema que tem sua
funcionalidade imutavel quando sofre uma perturbacdo de alguma interferéncia
externa. Neste conceito, existem varios pontos que devem ser discutidos antes de

uma defini¢do precisa de estabilidade ser apresentada :

e Como estabilidade envolve a idéia de uma possivel mudanga no estado ou
saida do sistema. o sistema deve ser pelo menos um sistema temporal, ou
seja, um sistema estatico ndo pode ser estavel ou instavei.

* A precisa funcionalidade que deseja-se considerar deve ser estatica. Par

exemplo. ponto de equilibrio estavel ou trajetoria estavel.
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* A importancia da interferéncia externa. Normaimente em estabilidade
existe a nocdo de dominio de estabilidade, ou seja, um sistema nao &
estavel para qualquer tipo de perturbagdo, mas sim para perturbagdes que
modifiquem o estado do sistema dentro da regido de estabilidade.

* A duragdo da perturbagdo também & importante. E completamente
diferente falar sobre estabilidade durante a presenca de uma perturbagao
ou se esta interessado em conhecer se apds a ocomréncia da perturbagao,

o sistema é capaz de retornar ao estado antes da presengca da
perturbacgéo.

As varias condi¢bes diferentes sobre as quais é possivel falar de estabilidade
permite existir varios conceitos relativos a estabilidade.

Comecaremos apresentando a definigdo proposta por Lyapunov (Lyapunov,
1966), em sua tese de doutorado no ano de 1892. Esta definicdo & valida para
sistemas lineares e nao-lineares, e refere-se a estabilidade de um ponto de equilibrio
e de uma trajetdria de equilibrio.

Definicdo A. 22 - Ponto de equilibrio : suponha um sistema e a entrada do sistema é
nula para todo instante de tempo maior que um certo t=T. O valor dos estados do
sistema xo € X € um ponto de equilibrio do sistema se e somente se para vt < T,

tem-se X(T) = %o = x(t) = xo. Existe 0 conceito analogo referindo-se a saida do
sistema.

Definicdo A. 23 - Trajetoria de equilibrio : suponha um sistema e a entrada do

sistema € nula para todo instante de tempo maior que um certo t = T. Se o estado do
sistema é periddico para vt > T, entdo os valores dos estados no periodo constituem

uma trajetoria de equilibrio. Existe conceito analogo referindo-se a saida do sistema.

£ interessante observar qQue o ponto de equiiibrio e a trajetoria de equilibrio
nao se preocupam com O comportamento do sistema se a entrada € nao-nula
durante algum intervalo de tempo ou se existe perturbacao. Acontecendo uma destas

duas situagdes, os estados do sistema voltam para o equilibrio (ponto ou trajetoria) ?
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Quéo grande deve ser a entrada ou perturbagdo para que os estados do sistema

retornem ao equilibrio (ponto ou trajetéria) ? Estas questdes levam as definicdes que
se seguem.

Definicio A. 24 - Estabilidade de Lyapunov : Considere um sistema com entrada U e

saida Y. O sistema € dito ser estavel se, dado um numero positivo ¢, & possivel
~ encontrar outro n positivo tal que, se o sistema tem entrada nula para vt > 0, se as
condigdes iniciais dos estados est4o no interior da esfera de raio ¢, existira um T para

o qual os estados para Vt > T permanecem no interior da esfera de raio n.

Definicdo A. 25 - Estabilidade Local - um ponto (trajetéria) de equilibrio é dito ser
localmente estavel se existe um conjunto aberto incluindo o ponto de equilibrio no

qual, todas as condigdes iniciais correspondem a um comportamento estavel do
sistema.

Definicdo A. 26 - Dominio de Estabilidade : o dominio de estabilidade de um ponto
(trajetdria) de equilibrio é o conjunto de pontos correspondendo as condigées iniciais
para o qual o sistema é estavel.

Definicao A. 27 - Estabilidade Global : um sistema é dito ser globaimente estavel em

uma regiao se é estavel para todas as condicées iniciais pertencentes a pontos nesta
regido.

A.2 Neurodnio Artificial

A.2.1. Neurdnio Biolégico

Para entender melhor o funcionamento da abordagem neural. € necessario
: 14
entender o funcionamento e a evolugao do sistema nervoso dos seres vivos. e como.

a partir do funcionamento deste sistema. parece emergir uma consciéncia inteligente.

Com o surgimento dos primeiros organismos muiticelulares. ha

aproximadamente 1 bilhdo de anos atras, algumas células passaram a ter fungdes
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especializadas tais como digestao de alimentos, transporte de nutrientes para outras
células, contragcdo e alongamento para produzir movimento, etc. O resultado desta
forma de organizagdo ¢ um sistema mais duravel do que cada um de seus

componentes e, portanto, com mais chances de reproduzir do que seus concorrentes
unicelulares.

A coordenagdo das partes especializadas requer uma comunicagdo entre as
células. As préprias células possuem as caracteristicas basicas necessarias a
criagdo de um elo de comunicagio. A maioria das células mantém uma pequena
diferenca de voltagem, uma polarizagdo, entre as superficies intema e externa da
membrana que as envolve. Um determinado disturbio em qualquer ponto da
membrana pode causar uma stbita despolarizagéo naquele ponto e se propagar por
certa distancia na superficie da célula. Apés a despolarizacdo, a célula procura
ativamente se repolarizar. Se as células possuirem uma forma alongada, com
filamentos de um metro ou mais, em casos extremos, tem-se elementos perfeitos
para um sistema de comunicagao : células nervosas especializadas e capazes de
conduzir impulsos eletro-quimicos por longas distancias e a altas velocidades.

Com a articulagao destas células, tem-se o inicio do sistema nervoso
periférico e do sistema nervoso central. Estas células alongadas, capazes de
transportar impulsos elétricos sdo denominados de neurénios. O cérebro humano
contém aproximadamente 10'" neurdnios. Cada um deles esta conectado a

aproximadamente 10* outros neurénios.

Existem centenas de tipos de neurbnios, cada um com suas funcées
caracteristicas. forma e localizacdo. Entretanto, a estrutura basica é sempre a

mesma. e consiste no corpo da célula, denominado soma. os dentritos e 0 axénio.

como visto na Figura A. 4. g



Anexo . Redes Neurais Artificiais : Conceitos, Definigbes e Modelos Utilizados 183

/
77X\ Y,

- Ax6nio \

Soma Bulbos
Pré-Sinapticos

Dentritos
Figura A. 4 - Representagéo Simplificada de um Neurdnio Biolégico.

O soma possui um didmetro entre 5 e 100 um, contém o nicleo da célula e as
fungbes necessarias a manutencdo da vida dos neurdnios, tais como sintese de
enzimas. Os dentritos atuam como os canais de entrada dos sinais externos
recebidos pelos neurdnios e o axénio atua como o canal de saida. Os axénios de
varios outros neurdnios fazem contato com os dentritos de um dado neurdnio. Estas
conexdes sao denominadas de sinapses, e permitem que uma célula influencie a
atividade de outra céluia da seguinte maneira: quando um pulso de despolarizacéo,
denominado de potencial de agao, chega ao final de um ax6nio, 0 mesmo provoca a
liberagdo de uma substancia quimica, denominada neuro-transmissor, contida em
pequenos bulbos nas extremidades do axénio; estes neuro-transmissores
afravessam O pequeno espago da sinapse e sao recebidos pelos dentritos do
neurbnio seguinte. Dependendo da natureza dos neuro-transmissores liberados
pelos bulbos e da natureza dos receptores quimicos que os recebem, no outro lado
da sinapse, a mesma é denominada de inibitéria ou excitatéria.

Em uma sinapse inibitoria, a transmisséo sinaptica provoca uma pequena
hiper-polarizagdo no potencial elétrico do neurdnio afetado. Isto faz com que seja
mais dificil para este neurénio se despolarizar 8 propagar seu proprio potencial de
acao ao fongo de seu axdnio. Ao contrario. em uma sinapse excitatoria. a
transmissao sinaptica provoca uma pequena despolarizacdo no neurdnio afetado,

rebaixando seu potencial elétrico em diregdo a um ponto minimo critico. onde o
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neurdnio abruptamente pode se despolarizar a ponto de iniciar a transmissao de seu
proprio potencial de acdo, através do seu axénio.

Estes dois tipos de sinapses, juntas, em cada neurénio, formam um palco de
competicdo (dispara-nao-dispara) onde um dos fatores que determina qual o
comportamento vencedor, parece ser o nimero e a proximidade das sinapses
excitatorias e inibitérias. Em um pequeno intervalo de tempo, estas conexées
apresentam uma caracteristica relativamente estavel para cada neurénio. No
entanto, novas conexdes podem aparecer e outras deixarem de existir, algumas
vezes estas mudangas ocorrem em questdes de minutos ou menos; deste mado, as
propriedades funcionais de um neurdnio siao pc‘)r si sO plasticas, o que poderia
explicar mudancgas de comportamento em fungao do aprendizado.

A.2.2. Modelo de Neurénio

A construcdo de RNA’s tem inspiragdo nos neurdnios biolégicos e nos

sistemas nervosos3. Entretanto, & importante compreender que atuaimente as
RNA’s estao muito distantes da redes neurais naturais e frequentemente as

semelhan¢as sdo minimas. Dois fatores diferentes motivam a pesquisa hoje em dia
(Barreto, 1996) :

e O primeiro € modelar o sistema nervoso com suficiente precisao de tal
modo a poder observar um comportamento emergente que sendo
semelhante ao comportamento do ser. vivo modelado. possa servir de

apoio as hipoteses usadas na modelagem.

» O segundo & construir computadores com um aito grau de paralelismo.

»?

“Detalhes de fisiologia. indispensaveis a compreensio das RNA 's. podem ser encontrados em livros de fisiologia tal como Guyion (Guyton.

1976).
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A.2.21. Modelo Geral de Neurénio

O modelo geral de neurdnio é mostrado na Figura A. 5. Neste modelo as

entradas wz; sd0 combinadas usando uma fun¢do ¢ para produzir um estado de

ativagdo do neurdnio que através da fungio A vai produzir a saida do neurénio
(correspondente a frequéncia de descarga do neurdnio biolégico), sendo que d indica
a possibilidade de inclusdo de dinamica no processamento do neurdnio.

Entradas
saida
ul [

ativagdo Fungdo de

Saida >
A

un

Figura A. 5 - Elementos Basicos de um Neuronio Artificial.

Note que as conexdes sinapticas sdo consideradas como externas ao modelo
do neurdnio, tal como ocorre no sistema nervoso bioldgico e nao como fazendo parte
do neurbénio, como usado por alguns autores. Este detalhe proporciona a
possibilidade de interpretar a matriz de conexdes como a matriz de pesos de um

grafo, o grafo representativo da rede neural (Barreto, 1996: De Azevedo, 1993).

As caracteristicas deste modelo permitem definir o modeio geral de um
neurdnioc como sendo um sistema dinamico. Permitindo também, junto com os

conceitos de sistemas apresentados, ter varios tipos de neurdnios.

No trabalho apresentado pér Barreto (Barreto, 1996) tem-se o teorema de

definicdo de um neurdnio artificial ou neurdnio formal. e as definicées de alguns tipos

r
neuronios:

Teorema A. 1 - O neurénio formal € um sistema dinamico.

Definicdo A. 28 - Um neurdnio € estatico quando o valor de x e de y se referem ao

mesmo instante que as excitagdes. Assim, pode-se escrever :
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x=¢ (w;,u;)
y=A4(x)

Definicdo A. 29 - O neurénio ¢é linear se ¢ e A sdo fungdes lineares.

Definicdo A. 30 - O neurdnio é nio-estacionario se as fungdes ¢ elou A sdo fungoes

do tempo. Neste caso deve-se escrever :

x=¢ (w;,u;,1)
y=A(x,1)

Definicdo A. 31 - O neurdnio é dinamico se para o calculo de x em um determinado

instante & necessario o conhecimento de x em um instante anterior. Sendo assim,
como um exemplo de neurdnio dinamico, escreve-se

X(f +h) = ¢ [X([),Wi,ui,f,h]
(1) = A (x(1),1)

A.2.2.1.1. Formalismo Matematico do Neurénio Artificial

Dos elementos basicos do NA, mostrado na Figura A. 5, tira-se varias relagoes
matematicas, que serdo mostradas a seguir.

A221.1.1. Sinais de Entrada

Da Figura A. 5 tem-se que cada entrada do neurénio possui um conjunto de
pesos associados, que pode ser entendido como a ‘forca’ da conexdo sinaptica
quando comparado ao neurdnio biolégico. As entradas de um neurénio podem ser as
saidas de outros neurdnios, y(t), entradas externas u. um bias b ou qualquer
combinagéo destes elementos. O somatério dertodas estas entradas da origem ao

chamado ner de um neurdnio. que pode ser representado. para o i-ésimo neurdnio.
por;
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P m
net;(t) = ijiyj(t) + 2wy (1) + Wit p)ibi (A. 2)
j=1 I=1

onde y; € a saida do j-ésimo neurdnio, u; € a I-6sima entrada externa, b; € o bias do i-
ésimo neurdnio e w refere-se ao peso correspondente.

E importante observar que os pesos w, que representam a intensidade de uma
conexao sinaptica entre dois neurdnios, nao fazem parte do NA formal. O que
significa dizer que os pesos sO possuem sentido pratico quando um neurdnio se
conecta a outro, exercendo sobre este uma agéo que € ponderada pelo valor do

peso.

Normalmente se encontra na literatura a notagéo da equagao (A.2), onde
todas as entradas de um neurdnio séo incorporadas sobre a representacdo uj e os
pesos simplesmente por w;, com j variando de 1 até m+p, ou apenas de 1 até n;

net(t) = 3w ;1) (A 3)
j=1

com wj; sendo um numero real representando a conexdo sinaptica da entrada do i-
ésimo neurdnio com a j-ésima entrada, ou a saida do j-ésimo neurdnio. Esta conexao

sera excitatoria se w;>0 ou inibitoria se w;<0.

A22112 A Fungéo de Ativacéo ¢(.)

Apds a determinacao do valor de neli(t), o estado do neurdnio, ou ativagdo, €
atualizado através da fun¢ao de ativacéo ¢(.). Analiticamente, a ativagéo do neurdnio

é dada por;
x(t +R) = ¢ {x(1),net,(1),1,h] (A. 4)

onde observa-se que os estados futurcs de um neurdnio sdo afetados pelo estado
atual do mesmo e pelo valor de nefi(t), indicando uma ‘meméria’ que implica em um

neurdnio dinamico. Se a fungdo ¢(.) for constante, tem-se neurbnios que néao
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possuem ‘memoria’, ou seja, o estado atual € igual aos estados anteriores, o que
indica um neurdnio estatico.

A221.13 A Fungdo de Saida A(.)

Apos a determinagao do estado do neurénio x(t), o sinal de saida do neurdnio

é calculado através da fun¢ao de saida A(.). Matematicamente tem-se;

¥(t) = A [x(0),1] (A. 5)

onde, essencialmente, -qualquer fungéo continua e monotonicamente crescente pode

ser utilizada como fungdo de saida4. Entretanto, existem algumas fun¢bes que sao
mais utilizadas na literatura; estas funcées s&o :

e fungaolinear: 1 (x)=ax
e funcgio logistica : ,1(x)=1—1—_p; , que € a funcdo unipolar mais popular
+e

onde p é um fator de escala positivo
—pPX

¢ fungdo tangente hiperbdlica : 1 (x) = !

T oPT que é a funcao bipolar mais
+e

popular.

A.2.2.2. Dinamica no Modelo do Neurénio

Como mostrado na secao anterior, o NA pode apresentar dinamica,
representada através da fungao de ativacao. A equacgéo (A.2) determina, segundo a
nomenciatura da Teoria de Sistemas, uma relagdo nao-linear, entretanto o neurdnio
pode apresentar uma fungdo de ativacdo linear. A ativagao linear no neurénio nao
implica em perda da capacidade de mapeamento nio-linear da rede composta por

estes neurdnios porque a caracteristica nao-linear permanece na funcao de saida.

e . . . . o N
“E comum encontrar na literatura a descricdo apenas de neuronios estaticos. Devido a este mouvo. encontra-se com irequencia O termo

iun¢do de ativacdo como sendo a fungdo que converte o valor de ner no valor de saida do neuron1o. 0 que € incompativel com as definigcées

formais apresentadas neste texto.
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Considerando-se o caso mais simples, onde nao se tem qualquer estimulo
externo, ou de outros neurdnios, em um determinado neurénio cuja fungao de
ativagdo e continua no tempo e de primeira ordem; a ativacdo pode ser representada
através de uma equagcao diferencial do tipo;

G dx;(:) =-Dix;()+ R; (A. 6)

C; . . .
onde ~D—’ € a constante de tempo de resposta do neurénio e R; equivale ao valor de
i

equilibrio para o qual ténde a ativagdo do neurénio na auséncia de sinais de entrada.

A solugéo da equacgio (A.6) determina como o estado do neurénio evolui, isto é

ST G}
i

R
. C.
x; (1) =x;(0)e +D—’i 1-e

(A. 7)

onde x{0) é o estado inicial do neurdnio.

Ao se considerar a dinamica do neurdnio como sendo discreta no tempo,

utiliza-se as versées discretas da equacgdo (A.6) e da equagao (A.7), ou seja;

6,-x,~(k+1) = —5,-x,-(k)+ R—i (A 8)
P s 1 —_\i—l/—‘.

X(k) =] —-[_),—’j X (0)+ Z(—&} {5_“ (A. 9)
. G = G G

Como todo sistema dinamico, o estado do neurénio dinamico leva um certo
{empo para estabilizar, tempo este que é denominado de tempo de estabilizacdo.

Este tempo de estabilizacio depende dos valores de DieC.

Do desenvolvimento acima observa-se que, apesar dos neuronios serem
elementos computacionais extremamente interessantes. isoladamente os mesmos

nao sao poderosos para processar ou representar conhecimento. Entretanto. se um
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conjunto de neurdnios é interconectado em uma rede de neurénios, denominada

RNA, emerge uma série de propriedades computacionais nio encontradas em um
simples neurdnio.

A.3 Rede Neural Artificial

Como citado no final da se¢io anterior, pode-se dizer que uma RNA é um
sistema composto pér varios neurdnios formando um sistema complexo. Com os
neurdnios sendo conectados por conexdes sinapticas e normalmente agrupados em
camadas.

Em uma RNA alguns neurdnios recebem excitagdes do exterior e sio
denominados neurénios de entrada, formando a camada de entrada da RNA, e
correspondem aos neurdnios dos érgaos dos sentidos. Outros tém suas respostas
usadas para alterar, de alguma forma, o mundo exterior e sio denominados
neurbnios de saida, formando a camada de saida da RNA, e correspondem aos
neurbnios que excitam os musculos. Os neurdnios que nao sao nem entrada nem

saida sdo conhecidos como neurénios intemos e forma a camada intermediaria da
RNA.

Para caracterizar uma RNA é importante especificar os seguintes pontos:

» Os componentes da rede : 0s neurdnios.

e A resposta de cada neurénio.

¢ O estado giobal de ativacéo da rede.

* A conectividade da rede dada pelos valores de conexdes sinapiicas.
e Como se propaga a atividade da rede. |

e Como se estabelece a conectividade da rede.

e O ambiente externo a rede.

e Como o conhecimento é representado na rede.

- A especificagao dos neurdnios
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E necessario determinar as caracteristicas dos neurénios, que constituem a
RNA, definindo o seu modelo. A rede é homogénea se todos os neurénios sio
iguais, ou heterogénea caso os neurdnios sejam diferentes. Geralmente as RNA's
sdo do tipo homogéneas, principaimente pér razdes de simplicidade, o que nao
ocorre com as redes biologicas que sao bastantes heterogéneas.

A resposta de cada neurdnio

Cada neurdnio da rede tem um sinal de saida, é excitado por outros neurénios
ou por sinais externos e um valor de estado individual.

Ativacio global da rede

Em cada instante de tempo adotado, cada neurénio da rede esta em um
estado de ativagdo (ou excitagdo). O vetor de espago R” onde n é o numero de
neurdnios da rede e que tem por componentes o estado de ativac¢ao individual de
cada neurdnio da rede, chama-se estado de ativagdo ou padrdo de ativagdo da rede.

Este padréo de ativacdo pode ser considerado com uma metafora do ‘pensamento’
da rede em um dado momento.

Padrao de conectividade

O padrao de conectividade define como os neurénios estao conectados. Um
modo de representa-lo € através da matriz de conectividade W. Esia matriz se

modifica durante o aprendizado da rede, normalmente, efetivado por um algoritmo
iterativo.

Propagacao da atividade da rede

Em uma rede que os neurénios sejam sistemas a tempo continuo a atividade
da rede se propaga segundo a solucdo de equacées diferenciais simuitaneas.
Embora seja normal representar os neurénios por equacdes a diferencas finitas,
onde neste caso pode-se ter dois tipos de propagacado da atividade da rede

sincrona e assincrona. Propagacdo sincrona € quando a atividade de todos os
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neurénios muda ao mesmo tempo sincronizados por um relégio, e pode ser
considerada uma aproximacéo do sistema continuo. Na propagacao assincrona os
neurdnios tem suas atividades modificadas em momentos que independem dos
outros neurdnios tal como ocorre nos sistemas vivos.

Como se estabelece a conectividade da rede

A conectividade da rede permite representar o conhecimento que a rede
necessita para a resolugdo de um problema especifico. Frequentemente a
conectividade se estabelece por um mecanismo de aprendizado, em que de modo
iterativo, a rede se ajusta para representar um certo conjunto de conhecimentos.
Esta néo é, no entanto, a Unica maneira de estabelecer um padrao de conectividade,

podendo os valores das conexdes serem colocados diretamente representando
conhecimentos.

O Ambiente

E o ambiente que define o uso da RNA. Ao se utilizar uma RNA para o

controle de um robd, sera o processo robd que representara o ambiente em que a
RNA é utilizada.

Como o conhecimento é representado na rede

Existem dois modos de representar o conhecimento : locaiizado e distribuido.
O conhecimento é localizado quando a um neurénio ou a uma sinapse corresponde
um conhecimento determinado, e distribuido quandc a cada conhecimento

correspondem varios neurénios ou sinapses.

A.3.1. Uma Definicao de Rede Neural Artificial

Para definir uma rede neural pode-se utilizar a mesma definicao que e usada
para um unico neurdnio. Neste caso. no entanto. tem-se a seguinte questdo : com as
definicbes anteriores nao é possivel representar de maneira explicita os pesos das

conexdes entre os diferentes neurdnios da rede. Para resolver este problema,
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podemos considerar uma rede neural como um Sistema Dinamico Complexo
seguindo a Definicdo A. 15. De modo a facilitar a representacio de redes neurais

como um sistema dinamico complexo, é util introduzir alguns conceitos da Teoria de
Grafos.

Definicdo A. 32 - Um Grafo G consiste de um conjunto finito ndo vazio de vértices V =
vi € de um conjunto ndo-ordenado de arcos A que conectam alguns pares de
vertices. Cada par de vértices v, v;em V é um arco de G que liga’ vie v,

Definicdo A. 33 - Um Grafo G é dito Rotulado quando os p vértices sao distinguidos
uns dos outros através de nomes ou rétulos.

Definicdo A. 34 - Um Grafo G é dito Arco-Rotulado quando também os arcos s3o
distinguidos uns dos outros através de nomes ou rétulos.

Uma vez estabelecida a definicao de Grafo, é possivel definir uma RNA.

Definicdo_A. 35 - Uma Rede Neural Attificial (RNA) é um Sistema Dinamico
Complexo representado pér um grafo arco-rotulado no qual cada vertice & um
Sistema Dindmico denominado Neurénio Artificial (NA).

Uma vez definido formaimente o conceito de RNA. pode-se definir varios tipos

de redes neurais, seguindo as definicdes apresentadas na se¢ao A.1.1.

Definicdo A. 36 - Uma Rede Neural Artificial Continua no Tempo € uma rede neurai

definida em um subconjunto do tempo T = R.

Definicdo A. 37 - Uma Rede Neural Artificial Discreta no Tempo € uma rede neural

definida em um subconjunto do tempo T = Z.

. 4
Definicdo A. 38 - Uma Rede Neural Invariante no Tempo. também denominada de

Rede Neural Estacionaria @ um rede neural em que a funcao de transicdo de estados

¢ depende de apenas um elemento de T e a funcio de saida / é independente de T.
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A.3.2. Classes e Topologias de Redes Neurais Artificiais

A maneira como os neurdnios estdo interconectados e as caracteristicas
dindmicas dos neurénios formam as diferentes topologias de RNA's. Cada topologia
apresenta o seu aigoritmo de aprendizado e determina a capacidade da rede em
resolver certas classes de problemas. A seguir sio apresentadas duas classes de
redes e duas das topologias mais comuns de RNA’s.

A.3.2.1. Redes com uma Unica Camada

Esta & a classe mais simples de RNA’s em camadas. Neste caso tem-se
apenas uma camada de neurdnios de entrada que se conectam com os neurénios da
camada de saida. Esta rede é denominada de Unica Camada, ou single-layer,
porque refere-se apenas aos neurénios da camada de saida, pois a fungdo. dos

neurénios da camada de entrada é apenas de ‘bufferizacio’, ndo sendo portanto
considerados.

A grande limitagao desta classe de rede é a impossibilidade, demostrada por
Minsky e Papert (Minsky e Papert, 1969), de se resolver problemas classificados
como linearmente nao-separaveis. Apesar desta limitagao, existe o Teorema do
Perceptron que prova, que se uma solucdo existe, a rede eventuaimente convergira
para esta solugao (Rosenblatt, 1958).

A.3.2.2. Redes Muiti-Camadas

Esta segunda classe de redes neurais, muitas vezes denominada de
multilayer, se caracteriza pela presenca de uma ou mais camada intermediaria de
neurdnios. A fungao dos neurdnios internos, pertencentes a camada intermediaria. &
extrair caracteristicas dos neurénios da camada de entrada e fornecé-las como
entrada para os neurdnios da camada de saida. Deste modo. a rede & capaz de

extrair estatisticas de mais alta ordem (Roisenberg, 1998).
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Para esta classe de RNA existem trabalhos mostrando que redes neurais
multi-camadas com fungdes de saida nao-lineares, termos de bias e pesos de
conexoes ajustaveis, sdao capazes de aproximar, com a precisdo que se deseje,
qualquer fungéo mensuravel (Cybenko, 1988).

A.3.2.3. Redes Diretas

Redes Diretas, ou topologias Feedforward, sao aquelas cujo grafo nao tem

ciclos (De Azevedo, 1993). Frequentemente é comum representar estas redes em

camadas, com -amadas de entrada, de saida e intermediaria®, como mostrado na
Figura A. 6.

Ne Ng

—— Y

N7 N‘) L._.; y2

Figura A. 6 - RNA Direta com quatro camadas de neurdnios.

Estas redes, atualmente, sdo as mais utilizadas, isto ocorre, principaimente
o6r existirem faceis algoritmos de aprendizado para estes tinos de RNA’s. Um dos
algoritmos mais usado € o backpropagation, sendo que muita vezes este tipo de rede
é denominada, impropriamente, de rede backpropagation. Outro motivo que tornou
as redes diretas bastantes populares, € a sua capacidade de aproximar, com maior
ou menor precisao, dependendo do numero de neurdnios da rede, qualquer funcao

nao-linear (Funahashi. 1989).

- Em alguns trabalhos encontrados na literatura ¢ comum se referir a "camada’ como sendo uma camada de conexdes. Nesie texto camada se

refere sempre a camada de neurdnios. e considerar-se-a 0s neurdnios de entrada apenas um burfer
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A.3.2.4. Redes Recorrentes

A topologia de RNA's com ciclos, ou com realimentacao, ou com retroagao, ou
com feedback, sdo aquelas cujo grafo de conectividade contém ao menos um ciclo.

Quando além disto envolvem neurénios dinamicos, sao denominadas recorrentes.

Uma rede recorrente pode ser composta pdr uma unica camada de neurénios
em que cada neurénio fornece o seu sinal de saida como entrada para cada um dos
outros neurdnios, como visto na Figura A. 7. A estrutura descrita na Figura A. 7 nao
possui camada intermediaria. Além disto as malhas de realimentagdo envolvem
apenas a utilizagdo de ramos particulares, compostos pér elementos de atraso
unitario (representado pér z~!, que é um operador da Transformada-Z) que resulta

ém um comportamento dinamico n&o-linear, em virtude da natureza nao-linear dos
proprios neurénios.

Figura A. 7 - RNA Recorrente Single-Laver.

Esta caracteristica de dindmica nao-lineasrdas redes recorrentes, permite que
2sta topologia seja utilizada em problemas e aplicacoes que exijam representacao de
estados, como por exemplo : controle industrial, filtragem adaptativa, predicao de

series temporais, etc. Atualmente, as RNA’s recorrentes tém sido objeto de inumeros
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estudos e em um futuro proximo, acredita-se que suplantara em utilizagdo as RNA's
diretas, justamente pela sua facilidade de representar sistemas dinamicos.

A literatura apresenta diferentes topologia de redes, onde cada autor
apresenta o modelo e solugéo para determinados problemas. Uma boa referéncia é o
trabalho de Giles, Kuhn e Williams (Giles et al, 1994) onde encontra-se uma boa
fundamentagao tedrica para este tipo de rede.
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