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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo sobre Inteligéncia Artificial, mais especificamente a
aplicacdo de Redes Neurais Artificiais em controle preditivo de sistemas dinamicos nédo
lineares. Além de uma abordagem geral sobre algumas técnicas de utilizagdo de
Inteligéncia Artificial, faz-se uma revisao historica das Redes Neurais Artificiais e é dada
uma ampla visdo das diversas topologias registradas em bibliografia. Numa segunda etapa,
mais especifica, € feita uma abordagem das Redes Neurais Artificiais com um enfoque

dado pelo ponto de vista da teoria de controle.

Em diagramas de blocos, sdo citadas diversas formas para a aplicacdo das Redes Neurais
Artificiais na identificagdo e no controle de processos. Destaca-se em especial a estrutura
para o controle preditivo, sob a qual desenvolve-se e realiza-se o algoritmo de controle
NPC (Neural Predictive Control). Utiliza-se uma planta ndo linear para estudo e
verificacdo de operacdo do NPC. Estabelece-se critérios comparativos de desempenho
referenciando-se nos resultados obtidos com o controlador GPC (Generalized Predictive
Control).

Baseando-se nos resultados praticos e nas caracteristicas da planta a ser controlada,
propde-se uma adaptabilidade para a ponderacdo do controle em ambos os controladores,
destacando-se a adaptabilidade proposta como uma contribuigédo significativa para futuros

objetos de pesquisa.



Abstract

This job presents a study on Artificial Intelligence, specially basing on the Artificial
Neural Nets for control, applied in nonlinear dynamic systems. Besides a general approach
to some Artificial Intelligence techniques, it makes a historical revision of the Artificial
Neural Nets and given a wide vision of several topology registered in bibliography. In a

specific part, it makes an approach to Neural Nets based on the control theory approach.

In blocks diagram, several forms are mentioned to apply Neural Nets to identification and
control processes. A especially approach is given to a general structure for predictive
controllers and the controller algorithm is developed using this structure. A nonlinear plant
is selected for study and apply the NPC (Neural Predictive Control). The results are

compared with the GPC (Generalized Predictive Control) results.

Based on practical results and on plant characteristics, it is proposed an adaptability to
ponder the control action , and it is used in both controllers. The proposed adaptability is

an significant contribution for future research.
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Capitulo 1

1. INTRODUCAO

O estudo sobre controle de processos dindmicos ndo lineares tém sido objeto de diversos
livros, artigos, publicagcbes e muitos eventos para debate sobre o tema. De forma ndo
menos importante, a Inteligéncia Artificial (I1A) tem despertado interesse nas mais diversas
areas de aplicagdo. Este trabalho tem como objetivo aplicar as técnicas de 1A na area de
controle de processos, destacando-se a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) no

controle de sistemas dindmicos ndo lineares.

A concepcao de controle, mesmo que de forma intuitiva, faz parte do nosso cotidiano e tem
as suas origens nos primordios da humanidade. No entanto, a teoria de controle na sua
forma atual, teve fundamentada as suas bases matematicas apenas neste Ultimo século,
abrangendo, inclusive, diversas &reas de especializa¢do, das quais destacam-se o controle
preditivo, controle adaptativo, controle robusto, controle multivariavel, controle 6timo,

entre outros.

Paralelamente ao estudo da teoria de controle, nas ultimas décadas, o homem vem
procurando inspiracdo na natureza para encontrar solucdes de problemas complexos. A
selecdo natural, proposta por Charles Darwin, € um exemplo classico de regras impostas
pela natureza e que, inegavelmente, tem obtido sucesso ao longo de milhdes de anos. Os
resultados alcancados pela natureza vém estimulando pesquisadores e cientistas a tentar

reproduzir os seus metodos, criando inspiracdo para o campo da Inteligéncia Acrtificial.
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As solucGes de problemas cientificos, em sua grande parte, podem ser generalizados como
metodos de busca e otimizagdo. O objetivo comum é encontrar uma melhor combinagéo de
fatores que, conjunta ou isoladamente, propiciem uma solucdo adequada para o problema
em questdo. O espaco de busca é tecnicamente definido como sendo o conjunto de todas as
combinacbes possiveis para os fatores que constituem o problema. Sem perda de

generalidade, considerando-se apenas os problemas de maximizacdo, dada uma fungéo

f:R" - R e um espaco de busca S < R", o problema de otimizacdo pode ser assim

representado:
maximizar f(x) | xeS (Eq. Erro! Argumento de
opc¢éo desconhecido.)
ou
encontrar x* | f(x*) > f(x),vxeS (Eq. Erro! Argumento
de opcéo

desconhecido.)

A funcdo f (.)pode ser derivavel ou ndo, uni ou multidimensional, estacionaria ou variante

no tempo, assim como o espaco de busca S pode ser continuo ou discreto, finito ou infinito,
céncavo ou convexo. O problema é definido como multimodal quando h& mais de um
ponto de maximo, caracterizando, portanto, problemas que podem ser extremamente
complexos, e para 0s quais sdo continuamente desenvolvidas técnicas na procura de

solucdes eficazes.

Entre as técnicas j& desenvolvidas, os métodos analiticos de otimizagdo baseiam-se no fato

da funcéo f (.) ser conhecida e derivavel ou que possa ser aproximada por uma funcéo

derivavel, observando-se o grau de precisdo desejado. Os métodos baseados em calculo
numerico sdo suficientes para a solucdo de problemas cujo espaco de busca é linear.
Técnicas numéricas como a do gradiente decrescente ou gradiente conjugado, embora
comumente utilizadas, apenas sdo capazes de encontrar Otimos locais, exigindo
conhecimento do processo por parte do pesquisador, sendo geralmente ineficientes para a
otimizacdo de funcdes multimodais, como ilustrada na Erro! Argumento de opcéo

desconhecido..
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Os metodos enumerativos de otimizacdo varrem ponto a ponto todo o espaco de busca,
identificando os pontos 6timos. Embora este procedimento, intuitivamente, pareca ser uma
solucdo adequada, na prética € irrealizavel, uma vez que a dimensdo do espacgo de busca

normalmente é representado por um nimero muito grande ou mesmo infinito.

g
i
Al ) ity
ikl ‘ﬂ Il. it
o

(ke

Figura Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido.: Exemplo de uma fun¢cédo multimodal

Os métodos estatisticos como os Algoritmos Genéticos (AGs) empregam a idéia de busca
probabilistica dos pontos 6timos, dentro de regides limitadas em um espago de busca
global. Um segundo exemplo muito claro desta aplicacdo é a técnica conhecida como
Simulated Annealing a qual simula o resfriamento por etapas de ligas metalicas derretidas.
A técnica baseia-se no fato de que, quando submetidas a altas temperaturas as moléculas
da liga se comportam de modo aleatorio, alternando entre estados de maior e menor
energia continuamente. Sabe-se também que a medida que a temperatura baixa, cai a
probabilidade das moléculas saltarem para outros niveis de energia. Assim, um processo de
resfriamento bruto pode “congelar” as moléculas em estagios indesejaveis de energia,
tornando a liga metéalica fragil e quebradica. Um resfriamento controlado, por sua vez,
garante uma distribuicdo adequada das moléculas, caracterizando vantagens nas
propriedades da liga. A aplicagdo da técnica para localizacdo de minimos globais é uma

tentativa explicita de reproduzir procedimentos estatisticos ja utilizados em outras areas.
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1.1 Motivacao

Genericamente, a Inteligéncia Artificial apresenta estreitas relagdes com calculos
estatisticos, muito além das relacbes estabelecidas com os calculos numericos
convencionais. Este fato ainda causa algumas resisténcias a aplicagdo destas técnicas,

representadas por raros grupos de fisicos e matematicos.

Na engenharia, diferente da matematica, procura-se solu¢@es adequadas dentro dos limites
de um ambiente real. A solucdo matematicamente ideal nem sempre é realizavel nos
problemas reais, em que sdo considerados aspectos outros, dificilmente mensuraveis pelos
modelos matematicos, até entdo propostos. Assim, na busca de solucbes adequadas e

realizaveis, a engenharia encontra na 1A uma excelente ferramenta de aplicag&o.

Por outro lado, o desenvolvimento dos microprocessadores e da sua respectiva capacidade
de processamento, nos ultimos 20 anos, vem tornando possivel a utilizagdo de
microcomputadores nas mais diversas areas de atuacdo. Na automacdo industrial, em
especifico, o microcomputador que normalmente é utilizado como equipamento de
supervisdo, apenas agora, em algumas empresas com maior interesse tecnologico, vem
sendo utilizado para o controle de processos, caracterizando um verdadeiro desafio a ser

vencido, especialmente pela indudstria nacional.

O aumento da capacidade de processamento destes equipamentos também tém propiciado,
a engenheiros de controle, o desenvolvimento e aplicacdo de algoritmos mais robustos e
sofisticados, utilizando-se técnicas avangadas, convencionais e ndo convencionais para o

controle de processos.

Assim sendo, a motivacdo deste trabalho € estudar um dos métodos de Inteligéncia
Artificial, em especifico as Redes Neurais Artificiais, buscando aplica-las na area de
controle de processos. Com esse objetivo, utiliza-se o ferramental hoje acessivel através do
uso de microcomputadores para a realizacdo de algoritmos de controle mais avancados e

procuram-se aplicar promissoras técnicas de controle ndo convencional baseadas na IA.
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Desenvolve-se o trabalho em ambiente simulado numa plataforma PC, utilizando-se
basicamente o Simulink e o Matlab 5, aplicativos desenvolvidos, dentre outros objetivos,
para a simulagdo dindmica de sistemas. Os algoritmos e conceitos aqui desenvolvidos sdo

aplicaveis a sistemas reais em qualquer plataforma.

1.2 Estrutura do trabalho

No Capitulo 2 apresenta-se conceitos abrangentes da Inteligéncia Artificial, tecendo-se
comentarios gerais sobre alguns ramos da 1A, em especifico: os Algoritmos Genéticos
(AGs), que representam uma das formas da Computacdo Evolucionaria (CE); as Redes

Neurais Artificiais (RNA); e a Logica Fuzzy.

Em seguida, no Capitulo 3 detalha-se caracteristicas mais especificas das RNA, enfocando-
se alguns conceitos basicos, o historico de aplicacdo das RNA e 0 seu renascimento.
llustra-se a caracterizacdo de uma RNA pela sua forma de aprendizagem e apresenta-se
tambeém as redes feedforward e feedback, a rede de Kohonen e redes com atrasos. Neste
capitulo ainda aborda-se os conceitos de conjuntos de treinamento, validacdo e teste de
uma RNA, sua forma de aprendizagem e um tratamento matematico sobre a regra delta,

uma das mais populares regras de treinamento.

No Capitulo 4 cita-se as aplicacdes da RNA e reapresenta-se alguns conceitos sob o ponto
de vista da teoria de controle. Adotando-se a notacdo aplicada a esta teoria, s&o
apresentadas as equacdes caracteristicas de uma RNA feedforward. Ilustra-se também, em
diagramas de blocos, estruturas bésicas para identificacdo e controle de sistemas baseados
em RNA.

No Capitulo 5 procura-se dar énfase ao controle preditivo, caracterizando de forma
abrangente algumas fungdes de otimizacdo e regras usualmente aplicadas a atualizacdo da
acdo de controle. Seleciona-se um modelo de RNA padréo para aplicacdo e desenvolve-se
as suas equacdes principais e de gradiente. Baseando-se na teoria de controladores

preditivos e nas expressdes algébricas da RNA, define-se uma fungdo de otimizagdo e uma
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regra para atualizacdo da acdo de controle. Assim, desenvolve-se o algoritmo de controle

preditivo NPC (Neural Predictive Control) para 1 e para T passos a frente.

No Capitulo 6 detalha-se uma planta néo linear para aplicacéo e avaliacdo do desempenho
dos controladores convencionais, através do GPC (Generalized Predictive Control) e ndo
convencionais, através do NPC (Neural Predictive Control). Desenvolve-se as equacoes
diferenciais que regem a dindmica da planta e analisa-se a expressao geral da fungédo de
transferéncia em torno do ponto de equilibrio. Detalha-se ainda um sensor, que €
acrescentado ao sistema e ilustra-se um diagrama de blocos completo para simulagdo de

operacéo da planta.

No Capitulo 7 define-se os parametros da RNA para modelagem da planta selecionada e
destaca-se alguns aspectos para o treinamento rede proposta. Neste capitulo também traz-
se 0s resultados obtidos com a simulacdo dos controladores estudados e aplicados a planta.
Basicamente compara-se o desempenho do controlador NPC baseado na RNA proposta

com o desempenho do GPC sob diversas condigdes de teste.

Finalmente, no Gltimo capitulo, apresenta-se algumas conclusdes obtidas como fruto deste
trabalho, assim como faz-se referéncias a continuidade dos trabalhos de pesquisa numa

abordagem a perspectivas futuras.
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Capitulo 2

2. INTELIGENCIAARTIFICIAL

A aplicacdo de uma das formas de Inteligéncia Artificial na area de controle de processos,
antes de mais nada nos leva a uma breve reflexdo sobre a prépria IA. O objetivo deste
capitulo € conceituar aspectos gerais da IA, comentando-se sobre algumas formas de

aplicacédo de técnicas de IA.

Tome-se por exemplo, um famoso jogo de imitacdo do qual participam 3 pessoas: um
homem, uma mulher e um interrogador. Estando em um ambiente distinto, o interrogador
realiza questdes, a seu critério, que serdo respondidas pelos outros dois participantes e,

baseado nas suas respostas, este deve identificar quem é o homem e quem é a mulher.

“Uma maquina pode pensar?” . Buscando uma resposta a esta questao e baseado no jogo
descrito, em 1950 Alan Turing propds uma situagcdo na qual uma maquina faria o papel do
homem ou da mulher no jogo. Nesta proposta, a maquina seria considerada inteligente se o
interrogador ndo conseguisse diferenciar as respostas da maquina das de um ser humano.

Esta proposta € famosa e conhecida como teste de Turing.

Os dicionarios de computagéo definem a Inteligéncia Artificial como:
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“A aptiddo ou capacidade de um dispositivo para desempenhar fungdes que
sdo normalmente associadas a inteligéncia humana, tais como raciocinio,

aprendizagem e auto-aperfeicoamento™.

Assim, a 1A ndo pode interpretada por uma técnica ou procedimento especifico, mas sim,
como uma série de técnicas distintas entre si, que contemplem um ou mais dos requisitos
definidos. Sistemas que utilizam mais de uma linha de pesquisa da IA sdo usualmente

definidos como Sistemas Hibridos.

As pesquisas sobre a IA nos ultimos anos, tém se caracterizado pela inspiracdo em
processos naturais, em que a propria natureza encontrou modelos complexos e adaptativos
para problemas até entdo ndo modelaveis matematicamente, e com notavel sucesso.
Paradigmas da computagéo, tais como Simulated Annealing, Redes Neurais Artificiais, e

Computacdo Evolucionaria , sdo exemplos classicos desta realidade.

2.1 Computacéao evolucionéria - algoritmos geneticos

A Computacdo Evolucionéaria (CE) baseia-se na teoria da evolucdo de Darwin, assumindo-
a como um processo adaptativo de otimizacdo, sugerindo modelos em que populagdes de
estruturas computacionais evoluem, resultando, em média, num melhor desempenho geral
desta populacdo com respeito a um dado problema. Metaforicamente, refletem a
capacidade de adequacdo da populacdo em relacdo ao ambiente, sobrevivendo e

reproduzindo-se apenas individuos que foram capazes de se adaptar ao longo das geracgoes.

As técnicas de CE dao origem aos Algoritmos Evolucionarios (AE), no entanto, a propria
CE atualmente engloba um namero crescente de métodos e formas de aplicagdo. Dentre
outros destacam-se a Programacéo Evolucionéria (PE), as Estratégias Evolucionarias (EES)
e os Algoritmos Genéticos (AGs), sendo este ltimo, pela sua simplicidade de
entendimento e realizacdo, assim como pelo seu desempenho, uma das técnicas mais
difundidas da CE.
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Os AGs podem ser definidos como métodos computacionais de busca e otimizacdo
baseados nas formas de evolugdo natural e na genética. Assim, de uma forma probabilistica
e ndo deterministica, os AGs tentam reproduzir a inteligéncia contida nestes modelos. Da

genética, inclusive, é herdada a terminologia.

Dentre outras caracteristicas, alguns aspectos basicos devem ser observados para
desenvolvimento dos AGs que, diferentemente de outros métodos computacionais, ndo
requerem o calculo de derivadas ou formulas complexas. E importante destacar também
que os AGs nédo operam no espago de busca, mas sim, num espaco de solucdes codificadas,
assim como a solucdo ndo é definida por um individuo isolado, um ponto, mas sim por

uma populagdo, um conjunto de pontos.

O primeiro passo para a aplicacdo dos AGs em um problema qualquer, é codificar o espaco
de busca, ou seja, cada possivel solucdo x deve ser representada por uma sequéncia de
simbolos s gerados a partir de um alfabeto A finito. Nos casos mais simples, € comum a
utilizacdo dos simbolos binarios, sendo A = {0, 1}. Assim, cada sequéncia s representa um
individuo ou cromossomo e cada elemento de s é equivalente a um gene. Cada gene do
individuo pode entdo assumir o valor de qualquer elemento do alfabeto A, sendo assim
denominados por alelos. Finalmente, a posicdo que um gene se encontra ho Cromossomo

corresponde a um locus génico, ou seja, corresponde ao indice dentro da sequéncia s.

Definida uma populacao de individuos que representem pontos de partida dentro do espaco
de busca, a solucdo para o problema proposto se dara atraves de iteracbes nas quais
aplicam-se alguns conceitos de genética e resultados estatisticos. Cada iteracdo é definida

como uma geracéo.

Os individuos das novas geraces' podem ser obtidos através de:

! Individuos bem adaptados podem sobreviver por varias geracOes, caracterizando estratégias elitistas no

processo de selecdo.
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e Recombinagcdo: E a troca de fragmentos entre partes de cromossomos, emula 0 processo

de crossover. E analoga & reproducdo sexuada.

e Mutacdo: Representa a alteragdo no alelo do gene de forma aleatoria.

—

Fecombinagio Mutagio

Figura Erro! Argumento de op¢édo desconhecido.: Processos de recombinagdo e mutacao

Na maioria das aplicacGes, a populacéo inicial de N individuos é gerada aleatoriamente ou
através de processos heuristicos. Se na natureza ¢é a variedade que caracteriza a evolucao,
sob 0 mesmo ponto de vista, é importante que a variedade da populacao inicial represente
de forma adequada todo o espaco de busca. Uma populacdo inicial indevidamente gerada,
pode induzir a convergéncia da solu¢do para um minimo local ou, no minimo, fazer

aumentar em demasia o numero de geracdes necessarias a solucao final.

De maneira similar a qualquer processo de otimizagdo, quando da sua aplicacéo, devem ser
definidas para os AGs as funcdes objetivo, também definidas como fungbes custo, que
representardo a adequabilidade de cada individuo ao ambiente. Normalmente, quanto
maior for o valor da funcdo objetivo maiores sdo as chances deste individuo sobreviver e
reproduzir-se no ambiente proposto e, pelos processos de recombinacdo e mutacao,

transferir as suas aptiddes genéticas as novas geracoes.

Na maioria dos AGs, por questdes de simplicidade e facilidade de realizacdo em
computador, o numero de individuos da populacéo € geralmente fixo ou no minimo finito.
Assim, o surgimento de novos individuos torna necessaria a eliminagdo de outros. O
processo de selecdo baseia-se no resultado da funcdo objetivo, representando a
adequabilidade de cada individuo, eliminando, estatisticamente, aqueles que menos se

adaptam, numa tipica aplicacdo da lei dos mais fortes.
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Controladas as taxas de recombinagdo e mutacdo®, apds algumas geracdes, a populagio de
individuos converge para uma solucdo 6tima. E observado que, neste procedimento, a
solucéo néo € representada por um Unico individuo mas, a principio, por qualquer elemento

da populacéo.

2.2 As redes neurais artificiais

Do sucesso obtido pela natureza veio o desejo para produzir sistemas inteligentes
artificiais. Nada mais estimulante que o estudo de sistemas sofisticados o suficiente para
executar fungdes semelhantes as que o cérebro humano executa buscando, inclusive,
aumentar nossa compreensdo sobre este 6rgdo. Assim, os modelos de Redes Neurais

Artificiais baseiam-se nas cadeias bioldgicas de neurdnios dos nossos cérebros.

O termo Redes Neurais pode induzir a compreensdo de uma cadeia biologica cuja
complexidade extrapola em muito os modelos matematicos usualmente denominados de
Redes Neurais. Assim, o termo adequado para descricdo da ferramenta aqui estudada é
Rede Neural Artificial (RNA) ou Artificial Neural Network (ANN), diferenciando-os dos

modelos biologicos.

Pelo que se conhece (Tafner at all, 1995), o cérebro humano possui cerca de 10 bilhdes de
neurdnios, caracterizando-se por serem as células humanas de maior complexidade
estrutural e pelo fato de apenas desenvolverem-se durante o estagio embrionario da vida
humana, permanecendo este nimero constante ao longo da vida do individuo, alterando

apenas em volume e prolongamento de suas conexdes com outras células.

2 As taxas de recombinagdo e mutagdo sdo definidas pelo usuério, ainda ndo ha, porém, regras definidas para

a definicdo dos percentuais a serem aplicados.
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Figura Erro! Argumento de opcédo desconhecido.: Neurdnio biologico (a) e artificial proposto
por McCulloch e Pitts (b)

Um neurbnio bioldgico, basicamente, capta os estimulos nas terminagdes nervosas
denominadas de dendritos, e transmite para outras células através de canais denominados
de axonios. O contato que ocorre entre dois neurénios € denominado de sinapse. Estas,
caracterizam-se por serem polarizadas, ou seja, apenas um dos lados possui um

neurotransmissor garantindo o fluxo unidirecional da informagéo neural.

Se o cérebro humano se limitasse a uma Unica sinapse, seria capaz de registrar apenas 2
estados, representados por numero binarios em {1,0}, ou ativo e inativo. Logo, duas
sinapses poderiam representar 4 estados {00,01,10,11} e assim sucessivamente. Pelo que
se sabe (Tafner at all, 1995), o cérebro humano possui 10*° neurdnios, e cada um destes
com a capacidade de criar até 10* sinapses. Fato que reforca a idéia de complexidade do

cérebro humano.

Utilizando-se de técnicas convencionais, escrever um programa que realize uma acao
diante de uma situacdo proposta, admite que todas as situacfes sdo conhecidas. Assume-se
também que, conhecida a situacdo, de forma fundamentada, é possivel definir a acéo

desejada dentro de um conjunto de a¢bes possiveis.

Uma das caracteristicas destacdveis do cérebro humano é a capacidade de aprendizagem.
Diariamente somos expostos a novas situacdes as quais jamais nos haviam sido
apresentadas e, diferente de um programa légico combinacional,  baseado no
conhecimento sinapticamente acumulado, sera tomada uma acéo, possivelmente tao inédita

quanto a propria situagdo proposta.
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No equivalente matematico do neurdnio biolégico, ver Erro! Argumento de opgao
desconhecido.b, as entradas Xo .. X, representam os dendritos que prolongam-se do corpo
da célula para outros neurdnios onde receberdo sinais através de um ponto de conexdo
denominado de sinapse. Os Wy .. W, representam 0s pesos sinapticos das respectivas
entradas. As entradas sdo conduzidas para o corpo da célula, algumas com acdo de
excitacdo outras com acdo inibidora para o disparo ou também definido como ativacéo da
célula. Considerando-se o saldo entre os impulsos excitatorios e inibidores, ao exceder a
um limiar, a célula dispara, enviando um sinal para outras células através do axodnio. A
Erro! Argumento de opcdo desconhecido. define a funcdo de saida do neurénio

proposto, na qual w; representa o peso da conex&o sinaptica associado a entradax;, e 8 é0

limiar de ativacdo do neur6nio.

n (Eq.
1 se ZWiXi -6 =0 Erro!
i=1 Argume
y(t) = n nt% de
0 se ZWiXi -6 <0 opgéo
i1 descon
hecido.)

O modelo foi proposto por McCulloch e Pitts (McCulloch and Pitts, 1943). Em 1957 foi
criado por Frank Rosenblatt o Perceptron, base atual das RNA dando origem a Vvarios

outros modelos, nos quais, a saida ndo limita-se aos valores binarios O e 1.

A funcdo de ativacdo, representada em T na Erro! Argumento de opcédo desconhecido.b,
processa 0 resultado obtido pela funcdo de somatério, transformando-a para a geracao do
sinal de saida. FuncBes de ativacdo atuam nas saidas das camadas escondidas de uma
RNA, introduzindo as ndo linearidades ao sistema. Sendo a composicdo de fungdes
lineares ainda uma funcdo linear, a introducdo de ndo linearidades aumenta a capacidade
de representacdo das RNA, o0 que viréd representar uma das suas caracteristicas de maior

destaque.

A maioria das funcbes ndo lineares poderiam ser aplicadas, porém, sera visto adiante que
uma das regras mais comuns para o aprendizado, baseado na retropropagacdo do erro e

definida como backpropagation, assume que as funcfes devem ser diferencidveis. Assim,
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funcbes sigmoides como exponenciais, tangente hiperbdlica ou mesmo a funcdo identidade

sdo comumente utilizadas.
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Figura Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido.: Algumas func¢des de ativacdo usuais

Para os neurdnios de saida, deve-se escolher uma fungdo de ativacdo definida de acordo
com a caracteristica dos valores de saida do sistema. Funcdes de ativacdo limitadas sdo
particularmente Uteis quando os valores de saida também tém um alcance limitado.
Geralmente, € comum utilizar-se a funcdo identidade como funcédo de ativacdo apenas dos

neurdnios que pertencem a camada de saida.

A conexdo de diversos neur6nios, de tipos iguais ou distintos, forma uma Rede Neural
Artificial.
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Figura Erro! Argumento de opc¢édo desconhecido.: Redes neurais biolégicas (a) e artificiais (b)

Camadas escondidas de neurdnios, assim como, neurdnios de saida, normalmente
apresentam um valor de polarizagdo definido como bias, ver Erro! Argumento de opgao
desconhecido., que é um valor constante a ser adicionado no somatério das entradas de
cada neurénio. O termo bias pode ser tratado como um peso de conexao para um valor de
entrada constante e igual a um. Assim, no processo de aprendizagem, o bias pode

simplesmente ser tratado como qualquer outro peso.
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Figura Erro! Argumento de opc¢&o desconhecido.: Neurénio artificial com bias
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E importante destacar que a nomenclatura para definicio do nimero de camadas de uma
RNA é diferente em diversas referéncias bibliograficas. Alguns autores ndo consideram as
camadas de entrada/saida da RNA ou simplesmente ndo consideram a camada de entrada,
por ndo ser esta associada a neur6nios. Neste documento, a nomenclatura baseia-se na
identificacdo mais usualmente encontrada na bibliografia consultada, e que referencia-se a
camada de entrada como uma camada da RNA. Assim, o exemplo da RNA ilustrado na
Erro! Argumento de opgéo desconhecido.b representa uma RNA de 3 camadas: uma
camada de entrada, uma camada de saida e uma camada intermediaria também definida

como camada escondida..

Quanto ao aprendizado de uma RNA, este baseia-se em regras de treinamento por meio da
qual sdo ajustados 0s pesos sinapticos. Assim, as RNA aprendem através de exemplos -
como criancas aprendem reconhecer cachorros através de exemplos de cachorros -
exibindo, inclusive, uma capacidade de generalizagdo que extrapola os dados de
treinamento - sem conhecer todas as ragas de cachorro, a crianga ainda os identifica como

cachorros.

Em principio uma RNA pode representar qualquer funcéo real, ou seja, pode fazer tudo o
que um computador digital normal pode fazer. Na pratica, RNA sdo especialmente Uteis
para classificacdo e problemas de aproximacdo e mapeamento de funcBes, com especial
destaque nos casos para 0s quais regras matematicas ja desenvolvidas ndo podem ser
aplicadas. Genericamente, 0 mapeamento entre quaisquer espacos vetoriais pode ser

aproximado, com uma precisdo definida, através de uma RNA.

2.3 Logica Fuzzy

A traducdo mais proxima para a Ldgica Fuzzy é Logica Nebulosa e certamente ndo é a
expressao que melhor define o conceito. Como Fuzzy é o termo que foi aceito pela

comunidade académica/cientifica, sera a expressdo citada ao longo desta dissertacao.
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A Ldgica Fuzzy foi primeiramente proposta por Lotfi A. Zadeh na Universidade da
California, Berkeley, em 1965. Na década de 80, o Japdo ja aplicava técnica Fuzzy em
ambiente industrial, o que despertou o interesse de cientistas e pesquisadores americanos.
Em 1987 ganhou adeptos quando, num evento internacional em Todkio-Japdo, o
pesquisador Takeshi Yamakawa apresentou uma solucdo Fuzzy para o problema do

péndulo invertido, um classico da area de controle.

Assim como as Redes Neurais Artificiais, a Logica Fuzzy vem ampliando a sua area de
aplicacdo, dentro destas, destaca-se a &rea de controle de processos. Ainda ndo se fala em
controladores genéticos, baseados nos AGs, porém, tdo comum quanto encontrar
controladores baseados em RNA, é encontrar controladores Fuzzy, motivo inclusive pelo
qual caracteriza-se como um tema de grande interesse desta dissertacdo. A Logica Fuzzy,
em resumo, busca tratar processos digitais como analégicos dando pesos as verdades

digitais.

Para exemplificagdo, considera-se um sistema de freio que toma decisdes baseado na
temperatura, velocidade e aceleracdo entre outras varidveis do sistema. A temperatura
neste sistema, por exemplo, pode ser dividida em faixas de estados: frio, fresco, natural,
morno, quente, muito quente. A transicdo de um estado para o proximo, porém, é dificil de

ser definida. A Erro! Argumento de opc¢do desconhecido. ilustra o exemplo.

11frin_ fresco natural  morno guente  muito gquente

o

Tn T1 T2 T3 Ta Ts Th

Figura Erro! Argumento de op¢édo desconhecido.: Exemplo Fuzzy para temperaturas

Pode-se fixar um limite arbitrario para dividir morno de quente, mas isto resultaria em uma

descontinuidade no momento em que o valor ultrapassa o limite entre os estados.
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A Lobgica Fuzzy procura eliminar estas descontinuidades criando estados Fuzzy, ou
nebulosos, permitindo uma mudanca gradual e continua entre estados. E definida uma
funcdo de sociedade que resulta em valores decrescentes na faixa a qual o valor da variavel
pertence e valores crescentes na faixa para a qual o valor da variavel se desloca. Este
procedimento permite que, a qualquer instante, o valor da temperatura possa pertencer a

mais de uma classe (morno e quente), com pesos distintos.

As variaveis de entrada em um sistema de controle Fuzzy sdo normalmente mapeadas por
um conjunto funcdes de sociedade. As funcbes de sociedade usualmente tem formas
triangulares, trapezoidais, ou outras, no entanto, na pratica, 0 nimero de faixas tem se

mostrado mais relevante que a especificidade da funcdo utilizada.

Mapeando as variaveis de entrada com fungdes de sociedade, o sistema estd apto ao
exercicio do controle: “SE a temperatura do freio estd morna, a velocidade é constante e
lenta, ENTAO diminua levemente a pressio do freio”. Caracterizando-se a temperatura, a
velocidade e a aceleragcdo como variéveis de entrada e a pressao do freio como variavel de

saida.

H& também ainda muita confuséo entre a Logica Fuzzy e uma simples aplicacdo de regras
I6gicas, no entanto, é importante destacar que a decisdo Fuzzy ndo é baseada numa regra,

mas num conjunto de regras dando pesos as verdades.

H& varios modos diferentes para definir o resultado de uma regra, mas um dos mais
comuns e mais simples é o denominado max-min, que é um método de conclusdo no qual a
saida da funcéo de sociedade determina o peso da afirmacdo baseando-se nas regras
definidas. Regras podem ser aplicadas huma forma sequéncial, por software, ou paralela,
por hardware, e ha diversas teorias sobre vantagens/desvantagens de cada um destes

métodos.

Assim, os controladores Fuzzy sdo conceitualmente muito simples, constituidos

basicamente de trés estagios:
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a) Entrada: mapeia as entradas segundo funcdes de sociedade definidas.
b) Processo: aplica conjunto de regras definidas gerando resultados especificos para cada
uma destas, permitindo, em seguida, uma combinacéo entre resultados de varias regras.

c) Saida: converte o resultado obtido para um sinal especifico de atuagdo/controle.

O processo, segundo estagio da Légica Fuzzy, normalmente baseia-se em regras na forma
SE-ENTAO. Um sistema completo deve conter um numero significativo de regras de
forma a contemplar todo o espaco de analise. E importante considerar também que numa
simples regra do tipo: “SE X é alto ENTAO Y é baixo”, o valor de X nio tem influéncia
definitiva no valor de Y, todas as outras regras devem ser avaliadas para uma concluséo

final do valor de .

H& ainda casos em que podem-se criar adjetivos como: perto, longe, pouco, muito,
exagerado, e outros. Nestes casos, é importante definir o peso destas medidas, como muito

pode representar elevar ao quadrado e exagerado pode representar elevar ao cubo.
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Capitulo 3

3. ESTUDO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo aborda-se com mais detalhes alguns conceitos e caracteristicas especificas
das RNA, contemplando um breve histérico e uma descri¢ao geral de estruturas das RNA e
formas de treinamento. S&o apresentadas redes feedforward e feedback e dado um destaque
especifico para as redes de Kohonen e redes com retardos. No final deste capitulo faz-se
uma breve abordagem matematica sobre a regra delta, um dos mais difundidos algoritmos

para treinamento das RNA.

3.1 Definicdo de uma RNA

Por ser uma ferramenta matemaética recente e ainda em desenvolvimento, ndo ha definicao
universal aceita de uma RNA. Sem uma definicdo formal, porém, converge-se para a
afirmativa que uma RNA ¢é uma cadeia de muitas unidades de processadores simples, na
qual, cada um contém uma pequena quantia de memoria local. As unidades séo conectadas
através de canais de comunicacdo que transportam dados numéricos. Cada unidade s
opera os dados locais e os dados recebidos pelos canais de comunicacdo. Por tratar-se de
processadores independentes, as RNA de uma forma geral apresentam grande potencial

para paralelismo.
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A definicdo de uma RNA ainda caracteriza uma diversidade de opiniGes, e € de consenso
gue ainda ndo ha uma que agrade a todos, motivo pelo qual muitos livros didaticos

envolvendo RNA ainda nédo a definam explicitamente.

Segundo Haykin (1994 - pg.02):

“Uma rede neural é um processador distribuido, macicamente paralelo, que
tem uma propensdo natural por armazenar conhecimento experimental,

tornando-o disponivel para uso. Se assemelha ao cérebro em dois aspectos:
I. O conhecimento é adquirido pela rede por um processo de aprendizagem.

I1. S&o usadas conexdes entre 0s neurdnios, forcas conhecidas como pesos de

sinapses, para armazenar o conhecimento.”

Segundo Nigrin (1993 - pg.11):

“Uma rede neural é um circuito composto de um numero muito grande de
elementos de processo simples que sdo baseados numa estrutura neural.
Cada elemento s6 opera em informacéo local e de forma assincrona. Assim,

nao ha nenhum reldgio de sistema global.”

E de acordo com Zurada (1992 - pg. xv):

““Sistemas de redes neurais artificiais sao sistemas celulares fisicos que podem

adquirir, armazenar, e utilizar o conhecimento experimental.”

Apesar das aparéncias, ha consideravel superposicdo entre o estudo das RNA e a
estatistica. Enquanto a estatistica preocupa-se com analise de dados, numa terminologia
aplicavel pelas RNA, conclusdo estatistica significa aprender a generalizar a partir de
conjuntos de dados contaminados com ruido. Evidentemente algumas RNA ndo se
preocupam com analise de dados, a exemplo das que pretendem modelar sistemas

bioldgicos, nestes casos, pouco tendo a ver com a estatistica. Mas a maioria das RNA que
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podem aprender a generalizar a partir de dados ruidosos, tem comportamento similar aos
métodos estatisticos. Diversos métodos comumente utilizados para ajuste de modelos nao
lineares, como Levenberg-Marquardt e algoritmos de gradiente conjugados, podem agora

ser utilizados no treinamento das RNA.

3.2 O perceptron e a fungdo XOR

Quando da proposta do Perceptron em 1957 por Rosenblatt, e dada a sua capacidade de
solugcdo adaptativa de problemas, cresceu vertiginosamente o interesse de cientistas e
pesquisadores, iniciando-se uma série de trabalhos na area da Inteligéncia Artificial com
base nas RNA. Posteriormente a este fato, Marvin Minsky e Seymor Papert, dois
respeitaveis cientistas da época, publicaram um livro intitulado Perceptron, no qual
demonstravam as limitacGes dos perceptrons propostos por Rosenblatt, provando que, uma
RNA com uma camada perceptron, ndo seria capaz de resolver um problema XOR,
convencendo a maioria dos pesquisadores da incapacidade desta RNA de resolver

problemas mais complexos.

Felizmente, nem todos os pesquisadores foram atingidos por esta teoria, apesar de que,
durante longos anos, nada foi publicado na area. Apenas em 1982 com a apresentacéo de
um trabalho para a National Academy of Sciences, por John Hopfield, renasce o interesse
pelas RNA.

Matematicamente, diz-se que um neurdnio perceptron sO esta apto a resolver problemas
linearmente separaveis. A funcdo XOR é representada na Erro! Argumento de opcéo

desconhecido., na qual X, e X; representam as suas entradas e y a sua saida.

E uma RNA com duas entradas, uma saida e uma unica camada perceptron, é representada

na Erro! Argumento de opcao desconhecido..
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Xo X1 y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabela Erro! Argumento de op¢éo desconhecido.: Funcdo XOR

¥0
LAl

X1 W

Figura Erro! Argumento de op¢ao desconhecido.: RNA com 2 entradas, 1 saida e uma Unica
camada perceptron
Mapeando todas as combinagdes possiveis de Xo e X1, percebe-se que ndo ha valores para
Wp € Wy que definam uma reta que possa agrupar as saidas desejadas. O que ratifica a
afirmacdo destas ndo serem linearmente separaveis, confirmando o fato desta rede ndo

conseguir resolver o problema da funcdo XOR.

Uma forma classica para a resolucao deste problema é admitir uma rede neural perceptron
com mais de uma camada, conforme ilustrado na Erro! Argumento de opcéo
desconhecido.. Neste caso, assume-se que cada neurénio tem o limite de 1, ou seja, o

neurdnio disparara apenas se a soma das entradas totalizar valores iguais ou superiores a 1.

Figura Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.: RNA com 2 entradas, 1 saida e 2 camadas
perceptron
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Admitindo-se 0s pesos ja treinados conforme Erro! Argumento de opg¢do desconhecido.

e, executando-se a rede entdo proposta, obtém-se a tabela do XOR.

3.3 Caracterizacao de uma RNA pela forma de aprendizado

Retomadas as pesquisas na area, diversas formas de RNA ja foram propostas, ndo se
podendo afirmar um namero definido, assim como, sabe-se que o tema ainda esta distante
de um conceito final. Nos diversos modelos propostos, doais aspectos basicos caracterizam
as redes: sua forma de aprendizagem, supervisionada ou ndo; sua topologia, com ou sem
realimentacdo. Assim, a aprendizagem de uma RNA ¢é intimamente relacionada com a

respectiva topologia da rede.

3.3.1 Aprendizado supervisionado

Nesta forma de aprendizagem ha um conjunto de referéncias que norteiam a RNA como
proceder ou que simplesmente indicam qual deveria ser o comportamento esperado. Nesta
fase, serdo apresentados a rede diversos padrdes de pares de entrada/saida conhecidos,

usualmente definidos como conjunto de treinamento.

Assim, sempre que fornecermos um vetor de entrada conhecido, a avaliacdo do erro
cometido entre a saida real e a saida tedrica esperada, propicia a rede, se necessario, um
procedimento para o seu treinamento. O treinamento baseia-se em algoritmos para ajuste
dos pesos sinapticos da conexdo entre os neurénios e normalmente é encerrado quando
para todos os pares de entrada/saida do conjunto de treinamento o erro € menor que uma

tolerancia definida.

Segundo (IFAC, 1998), sdo exemplos de topologias de rede para aprendizado

supervisionado:

1. Redes sem realimentacao:

a)Perceptron
b)Adaline, Madaline
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c)Backpropagation (BP)

d)Cauchy Machine (CM)

e)Adaptive Heuristic Critic (AHC)
)Time Delay Neural Network (TDNN)
g)Associative Reward Penalty (ARP)
h)Avalanche Matched Filter (AMF)
i)Backpercolation (Perc)

J)Artmap

k)Adaptive Logic Network (ALN)
Cascade Correlation (CasCor)
m)Extended Kalman Filter (EKF)
n)Learning Vector Quantization (LVQ)
o)Probabilistic Neural Network(PNN)
p)General Regression Neural Net (GRNN)

2) Redes com Realimentacéo:

a)Brain-State-in-a-Box (BSB)

b)Fuzzy Congitive Map (FCM)

c)Boltzmann Machine (BM)

d)Mean Field Annealing (MFT)
e)Recurrent Cascade Correlation (RCC)
f)Backpropagation through time (BPTT)
g)Real-time recurrent learning (RTRL)
h)Recurrent Extended Kalman Filter(EKF)

3.3.2 Aprendizado ndo supervisionado

Num aprendizado ndo supervisionado, o processo de aprendizagem da RNA é autdbnomo.
O sistema ignora os valores de saida para o treinamento, baseando-se nos dados de entrada
passados e nos erros cometidos, tomando-os como referéncia para 0s passos seguintes. A
rede busca caracterizar a entrada atual, num processo de classificacdo, em cima de critérios
desenvolvidos pela aprendizagem das entradas passadas. A auto-organizac¢ao de uma forma
geral, envolve um processo de competicdo entre os neurdnios, basicamente utilizando-os
como neurdnios classificadores. Dentre as aplicacbes mais usuais destaca-se 0

reconhecimento de padrdes.
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Segundo (IFAC, 1998), sdo exemplos de topologias de rede para aprendizado nao

supervisionado:

1) Redes sem Realimentagéo:

a)Learning Matrix (LM)

b)Driver-Reinforcement Learning (DR)

c)Linear Associative Memory (LAM)
d)Counterprogation (CPN)

e)Fuzzy Associative Memory (FAM)

)Optimal Linear Associative Memory (OLAM)
g)Sparse Distributed Associative Memory (SDM)

2) Redes com Realimentacéo:

a)Additive Grossberg (AG)

b)Shunting Grossberg (SG)

c)Discrete Hopfield (DH)

d)Continuous Hopfield (CH)

e)Competitive learning

T)Kohonen Self-organizing Map/ Topology-preserving map (SOM/TPM)
g)Discrete Bidirectional Associative Memory (BAW)
h)Temporal Associative Memory (TAM)

i)Adaptive Bidirectional Associative Memory (ABAM)
J)Binary Adaptive Resonance Theory (ART1)

k)Analog Adaptive Resonance Theory (ART2, ART2a)

Evidentemente, ndo faz parte da proposta deste trabalho a analise e compreensdo de cada
modelo de RNA aqui apresentado, mesmo porque, de uma forma geral, a aplicacédo de cada
topologia busca solucdes adequadas para determinados tipos de problemas, ndo sendo
aplicaveis em diversos outros casos. Procura-se entdo compreender basicamente duas
topologias classicas de RNA, aplicaveis de forma genérica ao reconhecimento de padroes e
ao mapeamento de fungdes nédo lineares, nesta segunda, dando-se énfase a aplicabilidade

em controle de processos dindmicos ndo lineares.
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3.4 As redes de Kohonen

Por ter proposto uma variedade de topologias de RNA, Teuvo Kohonen é um dos cientistas
mais famosos em neurocomputacdo. Assim, uma rede de Kohonen (Kohonen, 1989), ¢ a
nomenclatura aplicada para algumas estruturas de rede, todas caracterizadas pela
competitividade, ou seja, pelo fato de apenas uma das saidas estar habilitada por vez. Entre
outras aplicagdes, é utilizada com respeitdvel desempenho no reconhecimento de padrdes.
Estes modelos baseiam-se na idéia de que o cérebro humano, apesar da interconexao dos
neurdnios bioldgicos, apresenta regides de maior atividade cerebral em funcdo da atividade

simultaneamente exercida.

Genericamente, uma rede de Kohonen é uma RNA tipo feedforward de treinamento ndo
supervisionado e admite apenas duas camadas, basicamente as camadas de entrada e saida,
ndo caracterizando-se limites para o nimero de entradas/saidas. Nesta topologia, cada
neurdnio representa uma saida, sendo indiferente referenciar-se ao nimero de neurénios ou
ao numero de saidas desta RNA. Um aspecto importante é que, neste caso, a rede é fully
connected ou amplamente conectada, ou seja, todos os canais de entrada séo conectados a

todas as saidas.

Na inicializacdo de uma rede de Kohonen, os pesos sinapticos sao geralmente aleatorios
mas de amplitude baixa. Quando um primeiro sinal de entrada carregando uma informagao
qualquer € apresentado a rede, entre N saidas da rede, uma Unica deve ser ativada, € a
denominada vencedora; assim, apenas esta saida sera treinada, tendo seus pesos sinapticos
ajustados e, em alguns casos, também as saidas adjacentes. Neste procedimento procura-se
deixar clara a predominancia da saida vencedora para as condicdes da entrada proposta. E
considerada a saida vencedora aquela que apresentar a menor distancia euclidiana do valor

de saida. E, por definicdo, a distancia euclidiana € dada por:

n 2 (Eq.

d, = Z(Wi'j.xi) Erro!
i=1 Argume

nto de

opcéo

descon
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hecido.)

em que: N = ndmero de neurdnios de saida
n = namero de entradas na rede
j = indexador do neurdnio de saida (1..N)
I = indexador da entrada (1..n)
Wi = peso sinaptico que conecta a entrada i ao neurdnio j

Figura Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.: Tipica rede de Kohonen

Considera-se que a rede esta treinada quando ja Ihe foi apresentado todo o conjunto de
treinamento, e atingidos os critérios de erro definidos. De forma similar a qualquer outra
RNA, uma fase de testes precede o treinamento. Nesta segunda fase, ndo ha mais ajustes
dos pesos sinapticos e entradas de carater inédito devem ser apresentadas a rede. A rede €
considerada como adequadamente treinada quando os resultados obtidos através dos testes
atendem um critério de validacdo, como, por exemplo, 0 erro quadratico médio de todo o

conjunto ser menor que uma tolerancia definida.

3.5 Redes feedforward e feedback

Usualmente, as RNA apresentam a caracteristica de fully connected, ou seja, todos os
neurdnios de determinada camada tém suas saidas conectadas a todos os neurdnios da
camada seguinte. Na sua forma padréo, ver Erro! Argumento de opgdo desconhecido.a,
define-se esta RNA como uma rede feedforward, ou seja, o sinal € propagado entre

camadas sempre no sentido progressivo.
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Figura Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.: Redes feedforward e feedback

Uma RNA que possua camadas em que a saida de um neurdnio é entrada para neurdnios de
camadas anteriores, Erro! Argumento de opcdo desconhecido.b, ou mesmo para o
proprio neurdnio, Erro! Argumento de op¢ao desconhecido.c, sdo definidas como redes

feedback, ou seja, realimentadas.

RNA Recursivas (RNAR), ou Recursive Artificial Neural Networks (RANN), aumentam a
area de atuacdo das RNA, nas quais, diferentemente de um simples sistema combinacional,
a saida de um neurénio é funcdo dos dados atuais de entrada e dos valores passados de
entrada/saida, o que torna a rede capaz de modelar sistemas dindmicos, lineares ou néo,

tema principal desta dissertacéo.

3.6 RNA com atrasos

A bibliografia é ndo € Unica quanto a defini¢do da recursividade ou ndo de uma RNA na
qual o vetor de entrada & composto por valores passados da prépria entrada e saida da rede.
Por definicdo, esta topologia é denominada de TDNN (Time Delay Neural Network) e uma
tipica estrutura de uma TDNN ¢€ ilustrada na Erro! Argumento de opc¢do desconhecido..

Nesta dissertagdo, admite-se a TDNN como uma RNA feedforward.
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ik+

Figura Erro! Argumento de opc¢édo desconhecido.: Estrutura de uma TDNN

A recursividade e/ou a consideracdo de valores passados de entrada/saida, aumentam a
capacidade de aprendizagem das RNA, assim como, possibilitam capturar a dinamica do
sistema. Assim, as RNAR e as TDNN caracterizam-se por serem ferramentas adequadas

para aplicacdes praticas em controle de sistemas dinamicos.

3.7 Conjuntos de treinamento, validacéo e teste

Para o treinamento de uma rede no modo supervisionado, admite-se conhecimento prévio
de conjuntos de entrada/saida do sistema a ser modelado pela RNA. Em estudos nos quais
0 modelo matematico de um sistema é conhecido, a geracdo de dados simulados para
treinamento é simples. Neste caso, porém, sendo conhecida a fungéo, a aplicacdo da IA, de
uma forma geral, ndo necessariamente caracterizara a melhor solucdo, uma vez ja
desenvolvido o ferramental teérico para solugdo do sistema ja modelado. Nas aplicacdes

praticas, de uma forma geral, os dados sdo levantados diretamente do campo.

A metodologia usualmente aplicada para aprendizagem das RNA é a divisdo do conjunto
de amostras em conjuntos de treinamento e validacéo. O treinamento corresponde a fase de
ajuste dos pesos sinapticos, mediante apresentacdo dos seus pares de entrada/saida, ao
passo em que o procedimento de validacdo, mediante um sinal de entrada, apenas avalia o
desempenho da saida real referenciando-se na saida esperada. Admitindo-se que 0s pares

de entrada/saida do conjunto de validacdo jamais foram apresentados a rede na fase de
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treinamento, a rede € valida se os erros obtidos nesta segunda fase forem inferiores a uma
tolerancia pré-definida. E importante observar que, na fase de validagio, ndo héa o ajuste

dos pesos sinapticos.

Percebe-se assim que a diferenciagdo entre os conjuntos de teste e treinamento € de
fundamental importancia para a validacdo do modelo, no entanto, ainda ndo foram

estabelecidos critérios que possam definir de forma unanime a classificacdo dos conjuntos.

Apesar da literatura referenciar-se apenas a conjuntos de treinamento e validacédo, alguns
autores ainda sdo mais especificos, destacando-se Ripley (1996, pg. 354), com as

definicdes:

a. Conjunto de Treinamento:

“Um conjunto de exemplos utilizado para aprendizagem, isto €, que propicie o

ajuste correto dos parametros (pesos) do classificador.”

b. Conjunto de Validagéo:

“Um conjunto de exemplos que faga o ajuste fino dos parametros de um

classificador.”

c. Conjunto de Teste:

“Um conjunto de exemplos utilizado apenas para avaliar o desempenho e

robustez de um classificador completamente especificado.”

Segundo Bishop (1995, pg. 372), € proposta a seguinte explicacdo:

“Considerando que nossa meta é achar a RNA que apresente o melhor
desempenho com dados novos, a aproximagdo mais simples para a

comparacdo de diferentes RNA € avaliar a funcdo de erro utilizando-se de
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dados que ndo foram utilizados no treinamento. Diversas redes séo treinadas

pela minimizagéo de uma funcéo de erro apropriada referenciando-se a um

conjunto de treinamento. O desempenho das RNA é comparado pela

avaliacdo da funcdo de erro quando utiliza-se um conjunto de validacéo

independente, pré-fixado. Considera-se que este procedimento deve relevar

as tendéncias do conjunto de treinamento/validagéo, assim, o desempenho da

RNA selecionada deve ser ratificado avaliando-se o desempenho com base

num terceiro conjunto, definido como conjunto de teste.”

3.8 Aprendizagem da RNA

O treinamento de uma RNA €, na maioria dos casos, um exercicio de otimizagdo numérica

e, normalmente, de uma funcdo objetivo ndo linear. Ha séculos, sdo estudados e

desenvolvidos métodos de otimizacdo ndo linear, resultando numa vasta literatura

disponivel em campos como andlise numerica, pesquisas operacionais e computacdo

estatistica. Assim, ndo se pode definir um metodo Unico, ideal para a otimizagdo ndo

linear. O método é selecionado baseando-se nas caracteristicas do problema a ser

resolvido.

O diagrama de blocos da Erro! Argumento de opgdo desconhecido. caracteriza de forma

generalizada um dos procedimentos mais comuns para o treinamento dos pesos sinapticos

da RNA.

Algoritmo
de
Treinamento

Fungéo de Ativagao

{ _,fr{/— ’ Saida Estimada

Erro do Modelo Z + oaida Desejada

Figura Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido.: Diagrama de blocos generalizado para
treinamento dos pesos da RNA
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Conforme (IFAC, 1998), solucdes especificas podem ser generalizadas para dois grupos

basicos de problemas:

a) Para fungbes de objetivo que ndo sdo continuamente diferenciaveis, os algoritmos de

Nelder-Mead e Simulated Annealing caracterizam solu¢Ges adequadas.

b) Para funcGes de objetivo com segunda derivada continua, sdo definidos trés tipos
gerais de algoritmos, caracterizando-se por resultados eficazes para a maioria dos

casos praticos:

e Para um numero pequeno de pesos, sao eficientes os algoritmos de Newton

estabilizado, Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt.

e Para um numero moderado de pesos, variacdes do algoritmo de quasi-Newton séo

eficientes.

e Para um numero grande de pesos, variacdes de algoritmos de conjugado gradiente

sdo eficientes.

Ha inclusive sugestfes no IFAC (1998) quanto ao desempenho usualmente superior do
algoritmo de Levenberg-Marquardt (Press at all, 1990), (Grace, 1992). Fato que se observa

nas aplicaces praticas realizadas (Schnitman e Fontes, 1998).

Destaca-se ainda que os métodos propostos, apesar de caracterizarem a generalizacdo para
aplicabilidade de algoritmos definidos, representam procedimentos de busca de minimos
locais e nenhum deste assegura a localizagdo de um minimo global. H& uma variedade de
combinacBes de métodos que possibilitam a otimizacdo global, destacam-se, porém,
aplicacdes de Inteligéncia Artificial como o Simulated Annealing e os Algoritmos

Genéticos.

Um dos algoritmos mais difundidos para o treinamento das RNA é o algoritmo de
backpropagation (Chauvim and Rumelhart, 1995). Backpropagation é a terminologia

utilizada para especificar a retropropagacédo do erro. No sentido exato, backpropagation se
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refere ao procedimento para calcular o gradiente do erro para uma rede feedforward.
Backpropagation standard, nossa tipica RNA. Na literatura, a retropropagacéo do erro de
saida de uma RNA baseada no gradiente negativo é também conhecida como regra delta,

algoritmo de treinamento popularizado por Rumelhart (Rumelhart and McClelland, 1986).

Admite-se um neurénio de uma RNA genérica, ilustrado na Erro! Argumento de opcéo
desconhecido.a e o0 respectivo modelo reverso na Erro! Argumento de opg¢ao
desconhecido.b.

X0 ¥0

i

%1 U E ¥ # ) E Erro

Wi

®n ¥n

(a) b

Figura Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.: RNA genérica (a) e modelo reverso (b) para
deducéo da regra delta

A expressdo para atualizagdo dos pesos sinapticos € dada por:

W =W+ Aw (Eg.
Erro!

Argume

nto de

opcao

descon

hecido.)

em que w = vetor de pesos sinapticos,

Aw =incremento a ser dado nos pesos sinapticos

e’ (Eq.

AW = —g.— Erro!
ow Argume

nto de

opc¢ao

descon
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hecido.)
em que

e =erro de saida da RNA

o = passo de aprendizagem

e na qual a derivada parcial do erro quadratico em relacdo aos pesos representa a propria
regra delta. Desenvolve-se entdo a derivada parcial:

2 _g (Eq.
8i: 2.e.@:2.e.M Erro!
ow ow ow Argume

nto de
opcéo
descon

hecido.)
em que Yy =saida real, y=saida estimada pela RNA e (y—Y)representa o erro de

estimagdo da saida da RNA, assim, tem-se que

— =0, logo:
W g
oe? y oy ou (Eq.
—=—2.e.ﬂ=—2.e.—y.— Erro!
5W aW 8U aW Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)
com

(Eq.

e . Erro!
i=1 ow ! Argume

nto de

opcao

descon
hecido.)

- oy .
Definindo-se u- Gr (ganho reverso), obtém-se que:

2

e (Eq.
—— =-2.e.X.Gr Erro!
ow Argume
nto de
opcao
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descon
hecido.)

assim sendo,

Aw = 2.a.e.X,.Gr (Eq.

Erro!
Argume

nto de

opcéo

descon
hecido.)
Observa-se claramente que o ganho reverso € dado pelo gradiente da funcdo de saida
estimada, sendo um dos motivos pelos quais, na aplicacdo da regra delta, a fungcdo de
ativacdo deve ser diferenciavel. Para as funcbes de ativacdo mais usuais, a expressao da
derivada é conhecida e de facil realizagdo. Nota-se também que a mudanca dos pesos €
realizada iterativamente, a cada aquisicdo de dados, formando um par de entradas/saidas,

possibilitando a sua realizagéo on-line ou off-line.

Uma das caracteristicas mais determinantes para o tempo de convergéncia do algoritmo de
backpropagation, é o passo de aprendizagem« . Conforme Erro! Argumento de opcao
desconhecido., baixos valores do passo de aprendizagem, Aw pequeno demais, tornam a
convergéncia do algoritmo muito lenta, da mesma forma que, para maiores passos de
aprendizagem, Aw grande, a rede que, em tese, tenderia a minimizar o erro mais
rapidamente, pode ndo ter garantida a sua convergéncia. Neste segundo caso, podendo
inclusive divergir para passos de aprendizados exagerados. Em muitas aplicacdes préaticas,
a convergéncia € obtida através da reducdo progressiva da taxa de aprendizagem, numa

metodologia chamada de aproximacao estocastica.

Técnicas variantes da backpropagation sdo propostas, a maioria, porém, a literatura
considera falha quando assume a magnitude da mudanga nos pesos em funcdo amplitude
do gradiente. Muitos algoritmos tentam adaptar a taxa de aprendizagem, no entanto,
qualquer algoritmo que multiplica a taxa de aprendizagem pelo gradiente para calcular a
mudanca nos pesos, produz comportamento irregular quando o gradiente muda

abruptamente.
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Entre outras propostas, 0 Quickprop (Fahlman, 1989) e RPROP (Riedmiller and Braun,
1993) sdo algoritmos que ndo tém dependéncia exclusiva na magnitude do gradiente, tendo
sido registrados resultados satisfatorios (IFAC, 1998) no qual, segundo o IFAC (1998),
algoritmos de otimizacdo ndo apenas usam o gradiente mas também a derivada de segunda
ordem, ou combinacdo destas, para obter um ritmo adequado de aprendizagem. Também
h& uma variante de aproximacgdo estocastica chamada média iterativa ou média Polyak
(Kushner and Yin, 1997), que prop6e uma taxa de convergéncia mantendo uma média

corrente dos valores de peso.
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Capitulo 4

4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM CONTROLE

As RNA tem sido aplicada nas mais diversas areas de interesse, dentre outras, pode-se

destacar:

Analise do aprendizado de sistemas inteligentes

Regressdo nao linear e classificacdo de modelos

Processamento de sinal e controle

Modelagem de fenémenos fisicos

Neste capitulo serdo abordados alguns aspectos matematicos das RNA, adotando,
inclusive, a notacio formal da teoria de controle. E dado um enfoque no neurdnio, unidade
de processamento de uma RNA e expandem-se 0s conceitos para uma rede. Baseando-se
nas RNA, sdo apresentadas estruturas em diagrama de blocos para identificagédo de

sistemas assim como estruturas para realizacdo de blocos controladores.

4.1 Caracteristicas das RNA

Para que se possa tragar um comparativo entre a aplicacdo das RNA e dos métodos
convencionais aplicados a controle de processos, € importante que se destaquem algumas

caracteristicas das RNA, que representam aspectos positivos deste ferramental:
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a) Sistemas ndo lineares: a aplicacdo das RNA em identificacdo e controle de sistemas néo
lineares tem apresentado resultados promissores, baseados na capacidade das RNA de

mapear funcdes aleatdrias, ndo lineares.

b) Processamento paralelo distribuido: as RNA tém uma estrutura altamente paralela que
resulta de forma natural num processamento paralelo. Uma vez que o neurbnio
matematico, elemento de processamento numa RNA, é de fécil realizacdo, a realizagdo
de redes de processamento paralelas ndo apresenta dificuldades para execucdo. A
simplicidade matemaética, inclusive, além de facilitar o desenvolvimento de algoritmos,

minimiza erros de procedimento.

¢) Velocidade de processamento: por apresentar um elemento processador simples e uma

arquitetura paralela, o processamento de uma informacao é naturalmente rapido.

d) Tolerancia a falha: a caracteristica de distribuicdo da informacdo torna o sistema
tolerante a falha ou, no minimo, mais eficaz que os métodos convencionais. E comum a
realizacdo de testes nos quais, apos devidamente treinada, elimina-se uma ou mais
unidades de processamento da RNA sem que haja comprometimento significativo na

estatistica dos resultados de saida (Caléba, 1997).

e) Aprendizado e adaptabilidade: as RNA sdo treinadas mediante registro de dados
obtidos do sistema em estudo. Apos validacéo e testes, quando da aquisicdo de dados
em tempo real, a RNA pode ainda aprender mediante situacdes que ndo foram

abordadas no treinamento, caracterizando uma adaptabilidade on-line.

f) Sistemas multivariaveis: a RNA é, por natureza, um sistema que processa multiplas

entradas e multiplas saidas, sendo aplicadas de maneira eficaz a sistemas MIMO.

Através da teoria de controle, ja foram desenvolvidos diversos metodos para analise de
sistemas ndo lineares, em geral, porém, baseando-se em aproximac@es lineares. Assim, do
ponto de vista da teoria de controle, a habilidade das RNA em operar com sistemas ndo

lineares representa uma das suas caracteristicas mais promissoras.
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4.2 Um neuronio sob o ponto de vista de controle

A seqguir, descreve-se 0 modelo basico de um neurdnio, elemento processador numa RNA,
buscando-se aproximar 0s seus conceitos a teoria de controle, em que y;..yn séo valores
passados das saidas do sistema, uj..uy sdo valores passados das entradas do sistema,
caracterizando N autoregressores e M regressores exogenos e w; € 0 bias associado ao

neurdnio.

v, |=istema Dindmico ¥ Funcdo ndo-linear | Y,
His) gi.J

Figura Erro! Argumento de opc¢ado desconhecido.: Neurdnio - elemento bésico de
processamento numa RNA

Baseando-se na Erro! Argumento de opcdo desconhecido. considera-se basicamente trés

componentes para analise: 0 somatdrio dos pesos, um sistema dindmico linear, uma funcéo

nao linear.

4.2.1 Somatorio dos pesos

O somatdrio dos pesos na entrada do elemento processador representa-se na forma:

N M (Eq.
Vi (1) = w, + D a.y; () + Dby U (b) Erro!
j=1 k=1 Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)
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em que v, representa o somatorio dos pesos no qual [ul,...,uk,...,uM] € um vetor de

entradas externas de dimensdo 1xM e pesos b, , [yl,..., Y; ,...,yN] € um vetor de entrada
composto por valores passados de saidas do sistema de dimensdo 1xN e pesos ;. O peso

associado a polarizagéo, ou bias, é representado por w;. Assim, matricialmente pode-se

escrever.

v(t) = Ay(t) + B.u(t) +w (Eq.
Erro!

Argume

nto de

opcéo

descon

hecido.)

em que A € uma matriz NxN composta pelos elementos a;, B € uma matriz NxM composta

pelos elementos b, . A constante w, representa o valor de polarizagdo do neurénio.

4.2.2 Sistema dindmico linear

Na Erro! Argumento de op¢ao desconhecido., o sistema dinamico linear é um sistema
SISO (Sigle Input Single Output), com uma Unica entrada e uma Unica saida, representadas

respectivamente por v, e x;. Assim, aplicando-se a transformada de Laplace nas fungdes

de entrada e saida, a funcéo de transferéncia H(s) pode ser expressa por:

_ Xi(s) (Eq.
=_ 7 Erro!
W(S) Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

H(s)

na qual a barra representa a transformada de Laplace da fungéo.

Representando-se h(t) como a anti-transformada de Laplace de H(s), no dominio do

tempo, pode-se entdo representar a convolucao:
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x(t) = [h(t-t)vi(t').dt

Destaca-se na Erro! Argumento de opgdo desconhecido., algumas funcbes de

transferéncia comumente utilizadas.

Dominio da Frequéncia

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

de Laplace

Dominio do Tempo Equacdo Diferencial
H(s) =1 h(t) = 5(t) x, () = v, (t)
1 0, t<O0
H(s) =~ _J X (t) =v,(t
S h(t) {1’ (>0 (©) =vi (1)
H(s) = 1 h(t) = 1 e T.% (1) + x (t) = v, (t)
Ts+1 T o AR
H(s) = ——— n(t) = et k(1) + @ () =, (0
a,s+a a, 0 A
H(s)=e™ h(t) =5(t-T) X () =v,(t-T)
Tabela Erro! Argumento de opcéo desconhecido.: Funcdes de transferéncia e transformadas

na qual o representa a funcao delta de Dirac.

4.2.3 Funcéo néo linear

como:

Uma funcdo néo linear g(.), mapeia a entrada x, numa saida y,, assim, pode ser expressa
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Yi = g(xi)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

Genericamente, as funcdes ndo lineares utilizadas podem apresentar as caracteristicas mais

diversas. Usualmente, as limitacdes para estas funcdes sdo consequéncia das caracteristicas

do algoritmo de treinamento, a exemplo do backpropagation que assume ser esta funcéo

diferenciavel.

A tabela seguinte ilustra algumas propriedades de fungdes ndo lineares usualmente

utilizadas.

Funcéo

Férmula

Caracteristicas

Degrau

+1se x>0,0se x<0

Néao diferenciavel, forma de
degrau, positiva

Degrau ¢/ média zero

+1se x>0,-1se x<0

Né&o diferenciavel, forma de
degrau, média zero

Sigmaide

}(/1+ e’x)

Diferencidavel, forma de
degrau, positiva

Tangente Hiperbdlica

tanh(x)

Diferenciavel, forma de
degrau, média zero

Gaussiana

e(—leo'z)

Diferenciavel, forma de
impulso

Tabela Erro! Argumento de opc¢édo desconhecido.: Caracteristicas de fun¢des néo lineares

usuais

A titulo de exemplo, admite-se um neurénio linear, H(s) =1. Baseando-se nas Erro!

Argumento de opc¢do desconhecido., Erro! Argumento de op¢do desconhecido. e Erro!

Argumento de opcdo desconhecido., pode-se escrever as equacdes que regem este

modelo na forma:
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X(t) = Ay(t) + B.u(t) +w

(Eg.
Erro!
Argume

nto de

opcao

descon
hecido.)

(5]

y(t) = 9(x(1))

(Ea.
Erro!
Argume

nto de

opcao

descon
hecido.)
Assim como, admitindo-se um neurdnio com uma fungdo de transferéncia de primeira

ordem, H(s) =

1 . .
Tor1’ as equacOes que regem o modelo podem ser escritas na forma:

TX(t) + x(t) = A y(t) + B.u(t) +w

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)
€
y(t) = g(x(1)) (Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)
4.3 Uma RNA sob o ponto de vista de controle

Uma unidade de processamento é extremamente limitada, no entanto, a conexdo entre

varias unidades lhe atribui uma maior capacidade de processamento e grande facilidade

para mapear funcdes complexas ndo lineares. Matematicamente, a conexdo das unidades
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de neurdnios descritos na secdo anterior, nas suas diversas combinagdes, geram as

equacOes que regem a RNA formada.

Nos modelos matematicos utilizados, uma RNA caracteriza-se por camadas consecutivas
de neur6nios, nas quais cada neurbnio é conectado a todos 0s neurdnios da camada
anterior, excetuando-se a segunda camada, cujos neurdnios sdo conectados a todas as

entradas do sistema.

Para efeito ilustrativo, admite-se uma RNA feedforward com 4 camadas, cada uma destas

com N neurdnios lineares e fungdo de transferéncia H(s) =1

Para a primeira camada tem-se que:

Xy (t) = Bl'ul (t) +W; IE(Fr%'
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

y; (8) = 9(x, (1) (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

e para as camadas seguintes tem-se que:

X, (1) = A,y (1) +w, E(Fr%l
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

Y, (1) = 9(x, (1)) (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
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X3 (1) = Ay, (1) +w,

Y3 (t) = g(xs (t))

que pode-se representar matricialmente na forma:

X, (t) Y1 (t) u(t) | |w
X, (1) [= Al Yy, () [+ B.u,(t) |[+|w,
X3 (t) ya(t) ug(t) | | w,

e as estruturas das matrizes A e B sdo conhecidas:

NM
NM

NM

hecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

Nas quais Ony € Oym Sdo matrizes nulas de dimensdo NxN e NxM respectivamente. B; é

uma matriz de dimensdo NXM que representa 0s pesos sinpticos da camada de entrada. A,
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e A; sdo matrizes de dimensdo NxN que representam 0s pesos sinapticos da conexdo entre

as camadas 2-3 e 3-4 respectivamente.

Observe que, na forma apresentada, a dindmica do sistema é parte integrante do neur6nio,
0 que atribui & rede a capacidade de modelagem de sistemas dindmicos. E importante
destacar-se que, na RNA proposta para estudo, ndo foram considerados neurénios com
dindmica propria. A capacidade de modelar sistemas dindmicos se d& por utilizar-se uma
TDNN (Time Delay Neural Network), ou seja, uma RNA cujas entradas sdo compostas por

valores passados da propria entrada e saida de rede.

4.4 ldentificacdo de sistemas usando RNA

Admite-se um modelo ndo linear expresso pela equacao:

y(k+1) = £[y(k), y(k =1),..,y(k —n),u(k),u(k =1),..,u(k —m)] (Ea.

Erro!
Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

em que f é uma funcdo ndo linear dos valores passados da saida [y(k), y(k-1),..., y(k-n)] e

dos valores passados da entrada [u(k), u(k-1),..., u(k-m)] do sistema.

Para a modelagem de sistemas dindmicos, existem duas configuracBes basicas para
disposicdo das RNA: um modelo direto e um modelo inverso (Brown and Harris, 1994;
Hunt at all, 1992; Narendra and Parthasarathy, 1990; Narendra, 1996; Widrow at all, 1981,
Widrow and Stearns, 1985; Widrow, 1986).

4.4.1 Modelo direto

Nesta estrutura, a RNA € disposta em paralelo com o sistema a ser identificado e o erro
entre a saida real e a saida estimada é utilizado para o treinamento da rede, numa aplicacédo

classica do algoritmo de backpropagation.
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Uik

Figura Erro! Argumento de opc¢édo desconhecido

4.4.2 Modelo inverso

Ddelu Direto

Sistema
nao ¥k
[dentificado
+
Algaritmo  de Bk i
Treinamento E
)

.. Identificacdo - Modelo Direto

Amplamente aplicado a area de controle, 0 modelo inverso admite a entrada da RNA como

sendo a saida da planta real. Neste caso, a saida da RNA devera ser treinada para

apresentar os respectivos valores de entrada dos pares de entrada/saida admitidos para o

treinamento, 0 que caracteriza de forma clara a aprendizagem de um modelo inverso.

Uik

oistema s

nao

[dentificado

k)

Modelo Inverso

Algoritrmo  de

+® e(k)

Treinamento

[B——

Figura Erro! Argumento de op¢édo desconhecido.: Identificagdo - Modelo Inverso

Para 0 modelo inverso utilizado, existem alguns cuidados a serem tomados. Destacam-se

especialmente situacGes nas quais 0 mapeamento ndo é biunivoco, podendo-se obter

modelos inversos incorretos.
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4.5 Estruturas de controladores usando RNA

4.5.1 Controle direto e controle inverso

A literatura cita diversas estruturas padrdes de controladores baseados em RNA (Brown
and Harris, 1994; Hunt at all, 1992; Narendra and Parthasarathy, 1990; Narendra, 1996;
Widrow at all, 1981; Widrow and Stearns, 1985; Widrow, 1986; Widrow and Walach,
1996), dentre as quais destaca-se as mais genericas para ilustracdo. De uma forma mais
ampla, porém, a forma de atuacdo de controle, assim como os métodos de identificacéo,

também podem ser classificadas como controle direto ou inverso.

Controle direto: H& vérias situaces em que uma acdo humana provém uma
realimentacdo para a acdo de controle em determinada tarefa na qual é dificil o
controle automético baseando-se em técnicas convencionais. Em algumas situacdes,
porém, € possivel projetar um controlador que procure imitar a acdo humana
caracterizando-se potencialmente como uma aplicagédo ideal para as RNA. O
treinamento da RNA associa-se a um modelo direto, no qual, a acdo no sinal de
entrada da rede deverd levar a entrada da planta um sinal de controle correspondente

a acdo humana.

Controle inverso: Extremamente comum em aplica¢fes como robdtica (Miller at all,
1990), este modelo procura um mapeamento direto entre a resposta desejada e a
respectiva acdo de controle (Widrow and Walach, 1996). Esta abordagem também

baseia-se na utilizacdo do modelo inverso, ja treinado, para uma RNA modelo.

A Erro! Argumento de opcdo desconhecido. e a Erro! Argumento de opcéo
desconhecido. a seguir, ilustram em diagrama de blocos a concep¢do bésica dos

controladores diretos e inversos.

Sinal de I,/H\II Sinal Entrada Saida da
Referéncia + de Erro da Planta Flanta
" Z oK) Controlador s Flanta o




CAPITULO 4: Redes Neurais Artificiais em Controle Leizer Schnitman 61

Figura Erro! Argumento de op¢édo desconhecido.: Controle direto - realimenta¢éo convencional

Sinal de A Entrada Saida da
Feferéncia da Planta Planta
T Controlador s Planta
: =inal
Algoritmo | 45 Errg
de
Adaptagio

Figura Erro! Argumento de op¢é&o desconhecido.: Conceito basico do controle inverso

4.5.2 Diagrama de blocos de controladores

a) Controle baseado em modelo de referéncia

Estes controladores baseiam-se num modelo de referéncia capaz de gerar pares de
entrada/saida desejados para o sistema. O objetivo é fazer a planta responder de forma

semelhante ao modelo.

A Erro! Argumento de opg¢do desconhecido. ilustra um diagrama de blocos basico para a

realizacdo deste controlador.

s Modelo de | elk)
FReferéncia

uik) ¥ik)

Flanta

Figura Erro! Argumento de opc¢&o desconhecido.: Controlador baseado em modelo de
referéncia
Observa-se que o diagrama de blocos de representacdo para o controlador ndo se limita a
aplicacdo com as RNA, mas sim a uma estrutura geral de controladores baseados em
modelo. Um estudo mais detalhado sobre controladores baseados em modelo de referéncia

pode ser encontrado em Astrom and Wittenmark (1995, Capitulo 5).
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b) Controle baseado em modelo interno

Nesta forma de controle, um modelo de referéncia € colocado em paralelo com a planta
real e a diferenca entre a resposta real e a resposta do modelo é realimentada para o
controlador. O filtro tem por objetivo dar maior robustez ao controlador. O controlador
neural responsavel por oferecer a entrada da planta um sinal de controle capaz de gerar a

saida desejada.

Em Canney and Morari (1986) apresenta-se uma abordagem geral sobre controladores

baseados em modelo interno.

uik) Ykl

CESY # ) Filtra

Planta

hodelo de _
Referéncia E

Figura Erro! Argumento de opgédo desconhecido.: Controlador baseado em modelo interno

c¢) Controle baseado em RNA recursiva

Nesta estrutura, a rede é literalmente treinada para operar como controlador, ou seja, dado
um sinal de referéncia, a RNAR gera um sinal de controle para a planta de forma a forcar

que a saida da planta venha a convergir para o valor de referéncia.

Usualmente, as redes recebem direta ou indiretamente os valores de entrada e saida da
planta ou os erros associados a estes. Observa-se que, no caso especifico, a RNAR recebe
o0 sinal de saida da planta e € a sua realimentacdo interna que leva as entradas da rede o

sinal de entrada da planta.
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k) Yik)

rik)—+ elk) Planta

Figura Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido.: Controlador Neural baseado em RNAR

d) Controle 6timo baseado em RNA

A estrutura ilustrada na Erro! Argumento de opcéo desconhecido. caracteriza uma op¢édo
comum para utilizacdo de controladores baseados em RNA para solugdes em controle
Otimo. Neste caso, usualmente o bloco de otimizacdo constitui-se de uma rede competitiva,
tipicamente uma rede de Kohonen com realimentacdo interna de forma a permitir-lhe a
ponderacdo da dinamica do sistema. Assim, em funcdo da dindmica captada, a rede de
otimizacdo seleciona uma Unica saida ativa, indicando a rede de controle a respectiva

condicdo de operacéo, para processamento da acdo de controle a ser tomada.

ikt gik) Uk} Yk

Planta

Figura Erro! Argumento de opcéo desconhecido.: Estrutura para controle 6timo baseado em
RNA

e) Controle preditivo baseado nas RNA
Realizar a predicdo de valores futuros através de um modelo e, com base nos valores

preditos, numa fungdo otimizagdo e numa lei de controle, gerar uma agéo futura para o

controlador, é o que caracteriza os controladores preditivos.
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No diagrama de blocos da Erro! Argumento de opc¢do desconhecido. é apresentada uma
estrutura geral para a realizacdo dos controladores preditivos baseados nas RNA. Em
alguns casos, ainda pode ser inserido um segundo bloco controlador neural que atua na
saida do bloco de otimizacdo. Da mesma forma, nem todos os casos contemplam um
modelo de referéncia, assumindo-se que a RNA ja esta devidamente treinada e representa

com erro satisfatério a dinamica da planta a ser controlada.

Modelo
de
Referéncia

ik
Otirnizagio uik)

Yk}

Planta

k1)

Figura Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido.: Diagrama de blocos de um controlador
preditivo neural
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Capitulo 5

5. CONTROLE PREDITIVO

O controle preditivo baseado em modelo (MPC - Model Predictive Control) em resumo,
caracteriza-se por calcular agdes de controle futuras baseadas em valores de saida preditos
por um modelo, com vasta literatura na area (Clarke, 1987; Astrom and Wittenmark 1995;
Garcia et all, 1989; Menezes, 1993; Arnaldo, 1998) e de grande interesse académico e
industrial. Neste capitulo, busca-se desenvolver os conceitos de controle preditivo
baseando-se em modelos de controladores neurais conforme diagrama da Erro!
Argumento de opc¢do desconhecido., ilustrada no Capitulo 4. Caracteriza-se as fungdes de
otimizacdo e leis de controle usualmente aplicadas aos controladores preditivos. No
Capitulos 3 e 4 apresentou-se algumas caracteristicas gerais das RNA e algumas estruturas
para aplicacdo em identificacdo e controle de sistemas dindmicos. Neste capitulo, também
desenvolve-se as equagOes caracteristicas da RNA utilizadas no desenvolvimento pratico
deste trabalho. Apresenta-se suas equacOes basicas e de gradiente a serem utilizadas no
projeto do controlador. Baseando-se na capacidade de predicdo da rede, numa funcdo de
otimizacdo definida e numa regra de atualizacdo da agdo de controle, desenvolve-se

também os algoritmos de controle NPC.

5.1 Funcdes de otimizagio

A funcdo de otimizagdo, normalmente representada pelo indice J, representa a funcdo que

procura-se minimizar através das acOes de controle. De uma forma bastante intuitiva, a
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minimizacao do erro entre a saida da planta e o valor desejado € o0 exemplo mais simples e

usual de uma fungdo de otimizacéo, e é expressa na forma:

J=y(k) - y(k) =e(k) E(rEr%-I
Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)
em que:

y(k) representa a saida real da planta
y (k) representa a saida estimada pelo modelo
e(k) representa o erro de estimacdo

k é o instante de amostragem

Uma das funcdes de otimizacdo mais usuais e bastante robusta para muitas aplicacdes,

baseia-se no erro quadratico, ou seja:

3 =[y(k) - (0] =[e()]’ (Bq.

Erro!
Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)
As fungdes de otimizagdo, porém, podem tomar formas das mais variadas possiveis,

buscando a minimizacdo de fungGes mais complexas. Para o caso da aplicacdo de
controladores preditivos, cujos modelos sdo capazes de predizer N passos a frente, a
simples aplicacdo de um critério quadratico pode representar desempenhos satisfatorios,
admitindo-se que a funcdo de otimizacdo ndo se restringe a um Unico ponto, mas a
minimizacao de todo um vetor de erros preditos, 0 que representa otimizar toda a trajetoria
das acGes de controle futuras num horizonte de N passos a frente.

X N (Eq.
3=Y[yk+ i) -9k + D] = X [etk+ D] Erro!
=1 j=t Argume
nto de

opcao
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descon
hecido.)

Funcdes de otimizacdo ainda mais complexas podem, além de minimizar o erro, buscar a
ponderacdo do esforco de controle, caso especifico do GPC (Generalized Predictive

Control), no qual, o indice J da funcéo de otimizagdo pode ser expresso como:

Ny Ny (Eq
. ~ 12 . 12
J= 2 [r(k+ ) —-y(k+ D] +20(0).[Auck + j)] Erro!
fre i1 Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)
em que:
r(k) - éosinal externo de referéncia a ser rastreado.
Au  -é a atualizagdo no wvalor da acdo de controle definida como

u(k + j)—u(k + j—1).

A - € uma ponderacéo a acdo de controle, limitando a acdo do controlador.
N1 - € 0 horizonte minimo de predicéo.

Nu - € 0 horizonte de controle.

Ny - € 0 horizonte mé&ximo de predicéo.

(ver Apéndice A)

O objetivo da fungdo é minimizar o indice J, usualmente com respeito as a¢des de controle,

ou seja, procurar o(s) ponto(s) nos quais a primeira derivada é nula.

5.2 Regras de atualizacao das ag6es de controle

Além de um indice J a ser minimizado, os controladores preditivos baseiam-se em regras
de atualizag@o das acOes do controlador, ou seja, expressdes que regem o incremento na

acao de controle atual em funcéo dos indices a serem minimizados.
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Uma das regras mais comuns e difundidas é a regra do gradiente decrescente, na qual, a
atualizacdo ¢é feita na direcdo do gradiente negativo da fungéo, procurando sempre o ponto
de minimo - € inclusive a base da regra delta, aplicada no metodo de treinamento com o

algoritmo de backpropagation, conforme Capitulo 4.

Uma das maiores restricdes para esta regra é o fato de ser ndo ser aplicavel em fungdes
multimodais, podendo o algoritmo convergir para minimos locais. Assim sendo, ndo se
caracteriza por ser um metodo de busca de minimo global. Diversas adaptacGes sédo
propostas, inclusive algoritmos hibridos que, numa primeira etapa utilizam-se de métodos
de busca de minimos globais, como os AGs, para depois aplicar o método do gradiente
decrescente, assegurando a localizacdo do minimo global com margem de erro definida

pelo passo do gradiente decrescente.

A atualizacdo da agéo de controle pela regra do gradiente decrescente pode ser expressa na

forma:

E
u(k +1) = u(k)-x.i E(rr?)!
8u(k) Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

em que

u(k) - éovalordaacdo de controle no instante k.

A - € uma ponderacéo a acdo de controle, limitando a acao do controlador.

(k) - € a primeira derivada do indice J, com relacdo a acdo de controle atual.

Admitindo-se um horizonte de predicdo Nu, pode-se escrever um vetor de acgdes de

controle futuras na forma:
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u(k +1) (Eq.
(k N 2) AErro!
- u rgume
U(k) = : nto de
) opcao
u(k + Nu) descon
hecido.)
Assim, a expressao da derivada pode também ser expressa na forma matricial, através da
Jacobiana:
A i (Eq.
TN Erro!
ou(k +1) Argume
oJ 0J nto de
i | ou(k+2 opgao
oU (k) ( . ) descon
8 hecido.)
| ou(k + Nu) |

Algumas regras de atualizacdo baseiam-se na primeira e também na segunda derivada da

funcdo. Uma das mais difundidas € a regra de Newton-Raphson que pode ser expressa na
forma:

62 J‘l 83 (Ea.

k +1) = u(k) - ) Erro!
uk+1)=utk) [82u(k) ou(k) Argume
nto de

opcéo

descon

hecido.)
na qual, pode-se escrever matricialmente a expressao da segunda derivada na forma da
Hessiana:

0% 0% 02 7 (Eq. Erro!
PurTETy Argumen
ou(k +1) ou(k +2).ou(k +1) ou(k + Nu).ou(k +1) | tode
0% 0°J 03 0% opcao
_ AL 2 d h
oG2 = | eulk +1).:au(k +2) au(k:+ 2)? ou(k + Nu?.au(k +2) ejifj%?) ©
02 Gl Gl
| ou(k +1).0u(k + Nu)  ou(k +2).8u(k + Nu) ou(k + Nu)?
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O desenvolvimento de controladores preditivos baseados em RNA, com aplicacBes destas
regras de atualizacdo e funcdes de otimizacdo, podem ser encontrados em Soloway and
Haley (1997), Schnitman e Fontes (1998), Tan and Cauwenberghe (1996), Noriega and
Wang (1998).

5.3 Estrutura da RNA selecionada para estudo e aplicacdo

E provado que as RNA, com apenas uma Unica camada escondida e utilizando-se de
funcBes de ativacdo tipo sigmoide, sdo estimadores universais de classificacdes binarias
(Farago and Lugosi, 1993), (Devroye; Gyorfi and Lugosi, 1996). Também citado em Tan
and Cauwenberghe (1996) e Hecht-Nielsen (1990), € provado que uma rede neural, com
apenas uma unica camada escondida, tem capacidade de representar qualquer de fungéo de
R" — R™ limitada apenas pelo nimero de neurdnios na camada intermediaria. Assim,
apesar das expressdes matematicas serem genéricas, nesta dissertacdo, trabalha-se sempre
com uma RNA de 3 camadas, cuja topologia basica é a referéncia dos trabalhos

desenvolvidos.

5.3.1 Equac0es gerais utilizadas

Admite-se um modelo real, ndo linear, expresso na forma:

y(k +1) = f[y(k), y(k —1),...y(k —n),u(k),u(k —2),..,u(k - m)] (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opc¢éo
descon
hecido.)

em que f € uma funcdo ndo linear dos valores passados da saida [y(k), y(k-1),..., y(k-n)] e

dos valores passados da entrada [u(k), u(k-1),..., u(k-m)] do sistema.

E sabido que para representarmos sistemas dindmicos, é necessario o efeito de

realimentacdo na RNA, caracterizando a aplicacdo das RNAR. Com referéncias nos
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modelos ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs), opta-se por associar 0s sinais de
entrada da rede aos proprios valores de entrada e saida passadas, 0 que caracteriza
especificamente uma TDNN. As varidveis n e m sdo associadas ao numero de auto-

regressores e ao numero de regressores exdgenos respectivamente.

Assim, utilizando-se de uma rede com trés camadas, o trabalho desenvolvido baseia-se na

estrutura neural ilustrada na Erro! Argumento de op¢ao desconhecido..

ik

uik)

Figura Erro! Argumento de op¢&o desconhecido.: Estrutura da TDNN utilizada

em que N representa 0 numero de neurbnios na camada escondida, os b; sdo as
polarizacgdes associadas a cada neurdnio desta camada e o bloco S representa uma funcao
de ativacdo sigmoide, ndo linear, aplicada na saida de cada neurdnio. O bs representa a
polarizagdo associada ao neurdnio linear da camada de saida. A matrizes de pesos w; e W,
tém dimensdes N x (n+m) e 1 x N respectivamente e representam 0S pesos das conexdes

sinapticas entre as camada 1-2 e 2-3.
Para 0 modelo utilizado, tem-se genericamente a expressao:

N _ ) (Eq.
y(k +1) =bs+ D w, (1,i).S(Xi) Erro!
i=1 Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

em que
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n m (Eq
Xi=b(i,0)+ > w(i,j).y(k—j+1) +> w,(@i,n+ j).u(k — j+1) Erro!
i=1 j=1

Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

a qual representa a saida estimada y(k +1) como func¢do ndo linear, dos valores passados

das entradas e saidas do sistema.

5.3.2 Equac0es da derivada

De uma forma geral, a aplicacdo de uma lei de controle requer o calculo de derivadas da
expressdo de saida em relacdo a entrada do processo. Baseando-se na Erro! Argumento
de opc¢édo desconhecido. e derivando-a em relacdo a entrada u(k), para o modelo de RNA

utilizado, pode-se generalizar a expressao:

oyk+1) 0 { N . } (Eq.
= bs+ > w, (1,i).S(Xi Erro!
ou(k) ou(k) ; (L1 S(X0) Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

ou, utilizando-se o conceito de derivadas sucessivas pode-se reescrever:

yk+1) < : . oXi (Eq.
N W, (Li). S (XD Erro!
ou(k) ; ’ ou(k) Argume
nto de
opcéo
descon
hecido.)

. : « L 0S
Na qual S' representa a primeira derivada da funcéo de ativagdo utilizada, ou S'= i

Baseando-se na Erro! Argumento de opc¢do desconhecido., pode-se expandir a expressao

8—Xi na forma:
ou(k) ’ )
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oxi o .
au(k) ~ ou(k) L

T {Zw(n i) y(k—1+1)}

m (Eq.
au(k) {;Wl(l,n'F J)U(k— J +1)} Erro!
Argume

nto de

opcéo

descon

hecido.)

Observa-se que os termos y(k-1), y(k-2),.., y(k-n), assim como os termos u(k-1), u(k-2),...,

u(k-m), séo valores passados, logo, ndo dependem de u(k), desta forma, 0 somatorio apenas

ndo é nulo em j =1, no termo u(k) cuja derivada é 1. Assim:

oXi wiin+1) (Eg.

P N+ Erro!

ou(k) Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

substituindo-se na Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido., tem-se que:

y(k+1) & (Eq.
Lk):sz(l,i).S'(Xi).wl(i,n+1) Erro!
ou(k) Y Argume
nto de
opcao
descon
hecido.)

oy(k +1)

A Erro! Argumento de opcao desconhecido. generaliza a expressdo de u(k)

para a

TDNN utilizada.
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5.4 Controlador preditivo neural 1 passo a frente

Um controlador preditivo, por definicdo, toma ac¢bes de controle em funcdo de valores

preditos para o sistema

A utilizacdo de algoritmo de treinamento com retropropagagdo do erro (Chauvim and
Rumelhart, 1995) garante que a rede neural, devidamente dimensionada e treinada, pode
representar de forma satisfatoria 0 modelo dindmico proposto. Como resultado, algoritmos
de controle podem ser realizados baseando-se na predicdo de valores de saida, buscando

fazer acompanhar um sinal de referéncia:

k)

uik) Wik

Planta

Otimizagao

k1

Figura Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido.: Diagrama de blocos para o controlador NPC
utilizado

em que:
k = instante discreto.
r(k) = sinal de referéncia

u(k) = sinal de controle
y(k) = sinal de saida da planta

y (k+1) = sinal predito de saida um passo a frente

e(k) = sinal de erro entre a referéncia e a saida estimada

E importante observar-se que a acdo de controle baseia-se na saida predita e ndo na saida
real, ou seja, 0 modelo considera uma TDNN devidamente treinada e capaz de representar

satisfatoriamente a planta, eliminando-se o modelo de referéncia conforme ilustrado
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anteriormente na Erro! Argumento de opgao desconhecido., pg. 61. O dimensionamento

da TDNN e seu treinamento sdo abordados no Capitulo 7.

Um controlador em sua concepcdo geral, busca minimizar um indice, considerando
aspectos como erro, esforco de controle, etc. Define-se entdo para o controlador proposto,

um indice J a ser minimizado, e que é expresso na forma:

E
J zlez(k +1) E(rrcg)!
2 Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

no qual:

e(k+1) =r(k+1) —y(k +1) E(IrEr%'
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Para regra de atualizacdo da acdo de controle, baseia-se no gradiente decrescente, assim,

tem-se que:

(Eq.

PN Erro!
ou(k) Argume
nto de

opcéo
desconh
ecido.)

u(k +1) =u(k) -

sendo A uma ponderacdo a acdo de controle. Logo, das Erro! Argumento de opcéao

desconhecido. e Erro! Argumento de opcéo desconhecido.:
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o 1{— 2.e(k +1).

~ oy(k +1) (Ea.
ouk) 2

Erro!
ou(k) Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

M} — _e(k+1).

ou(k)

Da Erro! Argumento de op¢do desconhecido., para 0 modelo da TDNN proposto, j& é

conhecida a expresséo da derivada, assim:

0J ! : Lo (Ea.
—— = —e(k +1). D w, (L,i).S"(Xi).w, (i,n+1) Erro!
ou(k) i1 Argume
nto de

opcéo
desconh
ecido.)

Com os resultados obtidos, retornando-se a Erro! Argumento de opg¢do desconhecido.,

pode-se escrever a lei de controle na forma:

N (Eq.
u(k +1) = u(k) + 1.e(k +1).{ZW2 (1,i).5'(Xi).w,(i,n +1)} Erro!
i=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

E a realizagdo do algoritmo de controle realiza-se nos seguintes passos:

1. Define-se a ponderacdo de controle ().

N

Calcula-se y(k +1) usando Erro! Argumento de opg¢do desconhecido. e Erro!

Argumento de opgao desconhecido..
Calcula-se e(k +1) usando Erro! Argumento de opcéo desconhecido..
Calcula-se o novo sinal de controle com Erro! Argumento de opgé&o desconhecido..

Aplica-se 0 novo sinal de controle no sistema.

o g > w

Retorna-se ao passo 2.
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5.5 Controlador preditivo neural T passos a frente

O algoritmo proposto na secdo anterior pode ser melhorado utilizando-se as técnicas de
controle preditivo e considerando-se a capacidade de predicdo T passos a frente pela
TDNN proposta. Assim, valores escalares, antes associados a um Unico ponto, agora

podem ser expressos sob forma de vetores preditos.

R =[r(k +1),F(K +2),..../(k +T)] S

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Ye=[y(k +1,y(k+2),....y(k+T)] o

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

0 = [u(),u(k +1),...,uk + T ~D)] Erro

Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

obtendo:

E =[e(k +1).e(k +2),...e(k +T)] {Ba,

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Assim, o indice a ser minimizado pode ser expresso na forma:
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. (Eq.
J =—[E.ET] Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Aplicando-se a regra do gradiente decrescente e, de forma analoga a Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido., tem-se que:

- - 0J (Ea.
Uk+D)=UK)-A—=— Erro!
ou (k) Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

em que

0J . oOYe (Eq.

= =—F.— Erro!

ou k) ou (k) Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

oYe
oU (k)

sendo uma matriz jacobiana obtida derivando-se Erro! Argumento de opcéo

desconhecido. em relacdo a Erro! Argumento de opc¢do desconhecido. e que pode ser

expandida na forma:

_Eygiigl 0 .. 0 | éﬁ%!
/?U(k) - Argume
e | FKk+2) k+2) . nto de
Uk ~| outk) oulk+D) ; desconh
yk+T) oy(k+T)  oy(k+T) ecido.)

ou(k)  ou(k+1)  ou(k+T-1)]
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5.5.1 Célculo recursivo da matriz jacobiana

Observa-se que das Erro! Argumento de opc¢do desconhecido., Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido. e Erro! Argumento de opcéo desconhecido., pode-se generalizar:

N (Eq.
y(k +T) =bs+ > w,(Li).S[Xi(T)] Erro!
i=1 Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

em que

n m (Eq,
Xi(T)=b(i,)) + Zwl(i, Dy(k=j+T) + Zwl(i,n +Duk—-j+T) Erro!
=1 i=1 Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)

N (Eq.
uk+T)=u(k +T-1) +A.e(k +T).[ZW2 (L,i).S'[Xi(T)].w, (i,n +1)} Erro!
i=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Da Erro! Argumento de opg¢do desconhecido., observa-se que o calculo da diagonal
principal da matriz das derivadas Erro! Argumento de op¢ao desconhecido. pode ser

generalizado para:

Mk+T) & (Eq.

=) W,(Li).S"| Xi(T)[w,(i,n+1 Erro!
Ak T-1) Z (L) S Xi(T)]wy (i,n +1) JEnol
nto de
opcéao
desconh

ecido.)
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Os elementos fora da diagonal principal, podem ser calculados de forma recursiva,
baseando-se no valor do elemento da diagonal que estd na mesma linha e nos elementos

que estdo acima.

i.1) = i1 i = Ak = |- (Eq.
A, j) = f{AG,i), Ak, j}, comk=1laté k= i-1 Ea,

Argume
nto de
opc¢éo
desconh
ecido.)

gerando-se uma forma recursiva para calculo da matriz Jacobiana a partir dos elementos da

diagonal principal, j& conhecidos.

A titulo de exemplo, admite-se uma predicdo 3 passos a frente para verificar-se a lei de

formagéo:

ParaT=1

N (Eq.
y(k +1) = bs+ > w,(Li).S[Xi(D)] Erro!
i=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

: : o . oo . (Eq.
Xi(1) =b(@i,0) + > w, (i, j).y(k — j+2) +> w,(@i,n+ j).uk — j+1) Erro!
j=1 j=1 Argume

nto de

opcéao

desconh

ecido.)

assim

N (Eq.

D W, (Li).SXi()]w,(i,n+2) Erro!

i=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

yk+1)

Ja(1l) = 2u(k)
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ParaT =2

assim

y(k +2) =bs+ ZN:wz(l,i).S[Xi(Z)]

i=1

Xi(2) =b(i,0) +Zn:wl(i, 1D-y(k=j+2) +iwl(i,n+ Duk-j+2)

j=1 j=1

yk+2) & o _
Ja(2,2) = % _ i;WZ(l,|).S'[X|(2)].W1(|,n +1)

y(k +2)

Ja@l) == ©

Ja(21) = ZN‘,wz (1,i).3'[Xi(2)]{w1(i,n +1).% +w,(i,n+ 2)}

Ja(2)) = iwz (Li).S'[Xi(2)]{wy(i,n +1).Ja(@2) + w(i,n +2)]

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opc¢éo
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
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ParaT =3

y(k +3) =bs+ iwz(l,i).S[Xi(IS)]

Xi(3) =b(i,1) +anwl(i, Dy(k-j+3 +iwl(i,n +j).uk-j+3

j=1 j=t1

assim

oy(k +3)

1833 = 2k +2)

= iwz(l,i).S'[Xi(3)].wl(i,n+1)

oy(k +3)

18032 = S+

Ja(3,2) = iwz (1,i).5'[Xi(3)].[w1(i,n + 1).% +w,(i,n+ 2)}

ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)
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N (Eq.
Ja(3,2) = D w,(Li).S'[Xi(3)]{w,(i,n +1).9a(2,2) + w(i,n +2)] Erro!
i=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Nk +3) (Eq.

Erro!

au(k) Argume
nto de

opcéo

desconh

ecido.)

Ja(31) =

N v (Eq.
a3y = ) w, (1,i).S'[Xi(3)].{wl(i,n +1).% Erro!

Argume
ay(k +1) nto de

+wl(i,n+2).T(k)+wl(i,n+3)} dggggﬁh
ecido.)

Ja(31) = ZNjwz (L,i).SXi(]{w,(i,n +1).3a(2,2) E(rEr%!
i=1 Argume

+u(i,n+2).Ja(LD) + wy(i,n +3)} opedo

desconh
ecido.)

Observa-se o Ultimo termo da Erro! Argumento de opc¢do desconhecido., em

w, (i,n+3), e conclui-se que para predi¢do de T passos a frente, precisa-se de, no minimo,

T regressores ex0genos para montar-se a matriz wy.

E a realizacdo do novo algoritmo de controle com predicdo T passos a frente realiza-se nos

seguintes passos:

1. Define-se a ponderacéo de controle (1) e o horizonte de predigéo (T).

2. Com Erro! Argumento de opcdo desconhecido., Erro! Argumento de opc¢ao

desconhecido. calcula-se recursivamenteYe e U, .

3. Calcula-se E usando Erro! Argumento de opgéo desconhecido..
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oYe
U (k)

4. Na forma proposta no item 5.5.1, calcula-se

83
U (k)

5. Calcula-se usando Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido..

6. Com Erro! Argumento de opcéo desconhecido. calcula-se o novo vetor de controle

Uk+1'
7. Aplica-se o novo sinal de controle no sistema.

8. Retorna-se ao passo 2.
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Capitulo 6

6. ESTUDO DAPLANTA MODELO

A selecdo de uma planta para atuacdo dos controladores é de grande importancia para
caracterizar o desempenho de cada um dos algoritmos realizados. Nesta selec¢do, procura-
se uma planta com acentuadas caracteristicas de nao linearidade que tornem complexa a
acdo de controle baseada em controladores tipo PID convencionais. Neste capitulo,
apresenta-se uma planta para estudo, levanta-se as equacdes diferenciais que regem o
sistema e detalha-se todos os aspectos matematicos necessarios ao entendimento do

processo. No final, propde-se um diagrama para simulacdo de operacédo da planta.

6.1 Planta modelo para o controle

Para simulacéo e controle, seleciona-se entdo um tanque cénico, caracterizando-se por um
sistema com grandes ndo linearidades, e com objetivo de controle de nivel. Tem-se como
varidvel manipulada a vazdo de entrada de liquido no tanque. Assim, para analise do
desempenho dos controladores, seleciona-se a planta, ndo linear, conforme a Erro!

Argumento de opgao desconhecido..

A proposta é controlar o nivel do tanque atuando-se na vazao de entrada gi. Considera-se

sempre aberta a valvula de saida para o fluxo g, que também apresenta caracteristica ndo

linear do tipo q, = K+/h , acentuando-se ainda mais as nio linearidades deste sistema.
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Figura Erro! Argumento de op¢do desconhecido.: Planta modelo para simulacdo e controle

Em que:
H = altura do tanque
R = raio do tanque
h = nivel do liquido
gi = vazdo de entrada
go = vazdo de saida

K = constante da valvula

6.2 Equac0es diferenciais que regem o sistema

= |=

Partindo-se da relacéo de equivaléncia dos tridngulos: R-T tem-se que:

R.h (Eq.
r=—- Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Sabe-se também que o volume de um cone é dado pela equacéo:

1 Eq.
V=—TC.r2.h E(rr?)!
3 Argume
nto de
opcéao
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desconh
ecido.)

Substitui-se a Erro! Argumento de opc¢do desconhecido. na Erro! Argumento de opgao

desconhecido., tem-se entdo que:

2 2 (Eq.
Vzln.(R—'hj .hzln.(ﬂj .h3 Erro!
3 H 3 \H Argume

nto de

opcéo

desconh

ecido.)

E, genericamente, tem-se que:

2 (Eq.
LA n.(ﬂ) p2 90 Erro!
dt H dt Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Define-se a constante o.como sendo:

2 (Eq.
o= 7[(3) Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Assim, pode-se escrever:

dv dh (Eq.
— — a.h?.— Erro!

dt dt Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)
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6.2.1 Quanto ao balanco de massa

Do balanco de massa do sistema, pode-se escrever a equacgao:

d(s.v) (Eq.

5,.9, —0,.q, = AErro!
rgume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

em qued = di = 60 =densidade do liquido, que, para o sistema proposto, considera-se

constante. Assim, tem-se que:

0 —q dv E(Eq-l
i — o = rro!
dt Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Por definigdo, utiliza-se: gi=u — variavel a ser manipulada

0o = K.4/h > caracteristica da valvula, nio linear

Substituindo-se as variaveis nas Erro! Argumento de opcdo desconhecido. e Erro!

Argumento de opc¢ao desconhecido., tem-se que:

E
u—K.\/_:d—V:oc.hz.ﬁ E(rr%!
dt dt Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Rearrumando-se a equacéo, tem-se:

dh u-Kvh uh? Kh?? {Ba,
dt  ah?  «a o Argume
nto de

opcéao
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desconh
ecido.)

Assim, obtém-se a equacdo diferencial que rege o sistema:

dh uh? K.h?*? (Eq.
— _ Erro!

dt a a Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

6.3 Dimensionamento das constantes da planta

O tanque tem suas dimensdes definidas baseando-se em valores ficticios, observando-se,
porém, valores dentro de um limite de exequibilidade. Apesar do modelo ser o mais
realistico possivel, assume-se valores para as constantes do tanque - o, e da valvula - K, de
forma a obter-se pequenos tempos para subida/descida do nivel do tanque, representando
uma grande capacidade de vazdo de entrada e de saida. As varidveis trabalhadas sao
adimensionais e o procedimento adotado para o dimensionamento das constantes procura
tornar minimo o tempo de simulacdo em computador, assim como, em tese, tornar mais

dificil a acdo do controlador.
Define-se entdo um tanque conico com altura H = 10 e raio maximo de R = 5.

Assim, pela Erro! Argumento de opc¢do desconhecido., tem-se definido o valor da

constante do tanque:

) =) - o
O=T.|"—"| =T.|7<| = Erro!
H 10 4 Argume

nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Para caracteristica da valvula de saida e, a fim de permitir uma grande capacidade de

vazao, admite-se K = 10, definindo-se entdo a constante da valvula.
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6.4 Condicao de equilibrio

Da condig&o de equilibrio, tem-se que:

dh (Eq.
—=0 Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Logo, da Erro! Argumento de opcdo desconhecido., tem-se que, em equilibrio:

T =K+h.

Admite-se um ponto de operacdo ndo nulo, assim, para ponto de partida do sistema faz-se

h =3, e, pela Erro! Argumento de opcdo desconhecido., tem-se que, no ponto de

operacao, a vazao é dada por:

T=K.~h =10V3 (Ea.

Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

6.5 Linearizacdo em torno do ponto de equilibrio

A linearizacdo ndo é essencial aos controladores NPC propostos, no entanto, com a
linearizagdo em torno do ponto de equilibrio, permite-se uma nocdo exata, matematica, da
dindmica do sistema, caracterizando, inclusive, uma variacdo muito grande na posicao do
polo dominante, o que indica ao engenheiro de controle a ndo simplicidade do controle

desta planta.

Conhecendo-se a equagdo geral, representada na Erro! Argumento de opgéao

desconhecido., e admitindo-se que no ponto de equilibrio as condicdes:
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dh _ (Eq.
—=0 e h =constante Erro!
dt Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

tem-se entdo que:

T=KAh (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Admite-se funcbes auxiliares f; e f, e, linearizando-se em torno do ponto de equilibrio.

Tem-se entdo que:

(Eq.
_ Erro!
h=h Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

_ [ 3
f(hy=h"?=h= 4+(h- h).{—g.hf”z}

_ 3_ _ (Eq.
f,(h) = h 2 —Eh‘s’z.(h—h) Erro!
Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)

(Eq.

oo F ~ s S Erro!
f,(hu)=h?u=h2T+[(h-h).Ju.(-2).h?]+(u-T).h2]h=h Argume
u nto de

opcao

desconh
ecido.)

1
<
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f,(hu)=h?a—2.(h—n).0.A 2 +(u-0).h 2 (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Substitui-se entdo as Erro! Argumento de opgéo desconhecido. e Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido. na Erro! Argumento de opgao desconhecido.. Assim, tem-se que:

dh 1), Ty -3 N2 =y 3 o\ =512 (Eq.
—==h2m-2(h-h)uh 2 +@u-u)h 2 -K/h*2-=(h—h)h Erro!
dt o 2 Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Assim sendo, tem-se:

-h o _ o (Eq.
Mgl{— 2(h—h)uh 2+ (u-T)h 2 +§K(h—h)h‘5’2} Erro!

dt a 2 Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Para simplificacdo, faz-se:

H=h-h e U=u- (Eq.
Erro!

Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)

<

Reescrevendo-se a expressao, tem-se:

_ _ _ (Eq.
d—Hzi{—Z.H.Uh_S +U.h? +§K.H.h‘5’2} Erro!
dt — « 2 Argume

nto de
opcao
desconh
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ecido.)

ou ainda,

_ _ _ (Ea.
d—Hgi{—z.Uh @ +§K.h5’2}.H +1{h*2}.u Erro!

d «o 2 o Argume
B nto de
opcéo

desconh

ecido.)

A

Sendo A e B constantes, para um ponto de equilibrio definido, pode-se escrever a equacao

na forma:

Eq.

d—H; A.H+B.U E(rrcg)!
dt Argume
nto de

opcéo
desconh
ecido.)

Aplicando-se a transformada de Laplace para solugédo da equacao diferencial, tem-se que:

(s—A).H(s)=B.U(s) (Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

ou ainda:

_ (Eq.
{h"z} Erro!
H(S): B Argume

U(s) s—A 1 e B nto de
s—a{—Z.uh +2K.h 0OpCao

desconh

ecido.)

R |k

Sabe-se também que U = K.«/ﬁ = K.h "2, Substituindo-se na equagéo, tem-se que:
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1, 1. (Eq.
H(s) Z;{h 2} ;;{h 2} Erro!
U (s) = 1 = 1K Argu(rjne
il RY2\a-3 |, Y 1 | -5/2 =N b2 nto de
—a{—Z(K.h )+~ K.h } s+, h opedo
desconh
ecido.)
Simplificando-se com os valores definidosde K =10 e a = % , tem-se que:
4, (Eq.
H(s) *(h _2) Erro!
= A Argume
U (s) s+@(ﬁ‘5’2) nto de
b opgéao
desconh
ecido.)

ou seja, 0 ganho estatico e o p6lo da planta sdo funcées do ponto de equilibrio h . E,

observa-se que o pélo da planta varia de 6.37 para h =1 até 0.02 para h =10,

confirmando-se a dindmica do sistema e caracterizando-se a complexidade da realizagéo de

controladores PID convencionais.

6.6 Sensor de nivel

A fim de aproximar mais ainda a planta da realidade, acrescenta-se ao sistema um sensor

de nivel, representado por um sistema de primeira ordem, com constante de tempo t e

ganho estatico Ks. Considera-se h, a altura real do liquido e h € a altura medida pelo sensor.

Assim, 0 sensor pode ser expresso pela equacgéo:

K
ts+1

S

h_
h ~

e pode ser representado pelo seguinte diagrama de blocos:

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)
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-

Figura Erro! Argumento de opcéo desconhecido.: Diagrama de blocos do sensor

Para medicdo eficaz, sabe-se que o sensor deve ter uma dindmica rapida para captar bem a
dindmica da planta. Sabe-se também que o pélo dominante da planta varia de acordo com

Erro! Argumento de opgao desconhecido..

Como néo se deve operar a planta com tanque vazio, considera-se a sua dinamica mais
rapida para h = 2, assim, neste ponto, tem-se que o pélo da planta fica em 1,13. Assume-
se entdo o pblo do sensor em 10, caracterizando-se, na pior situacdo, uma dindmica quase
dez vezes mais rapida que a planta. Assim, para o sensor, tem-se que t = 0.1. Admite-se 0

ganho estatico unitario para o sensor, ou seja, K, =1.

6.7 Simulacéo de operacéo da planta

Com base na Erro! Argumento de opcéo desconhecido. que rege o sistema, utilizando-se
do programa SIMULINK para simulacdo dindmica, realiza-se o diagrama de blocos da

Erro! Argumento de opgao desconhecido. para verificagcdo de operagédo da planta:

Sensor —= Indicagao
de Mivel

Ko

1/ %

Figura Erro! Argumento de opc¢&o desconhecido.: Diagrama de simula¢gédo de operacéo da
planta
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Na simulacdo, obtém-se resultados absolutamente coerentes com a previsdo tedrica e

considera-se a planta pronta para atuagdo dos controladores.

Observa-se também que ao excitar a planta com degraus em torno do ponto de equilibrio, o
tempo de estabilizagdo muda em fungdo da amplitude do degrau. Verifica-se também que o
tempo de estabilizacdo para um desvio de 5% em h = 3m é aproximadamente 10 vezes
menor que o tempo de estabilizagdo para um desvio de 5% em h = 8m. Estes, entre outros

testes, deixam bem caracterizada a ndo linearidade do sistema.



CAPITULO 7: Treinamento, Aplicacio e Resultados Leizer Schnitman 97

Capitulo 7

7. TREINAMENTO, APLICACAO E RESULTADOS

Neste capitulo apresenta-se os resultados obtidos com a realizacdo do algoritmo NPC.
Primeiramente, cita-se alguns critérios utilizados para configuragdo e treinamento da
TDNN selecionada e sdo dimensionados os parametros desta TDNN. Admitindo-se a rede
devidamente treinada, realizam-se o0s controladores preditivos neurais - NPC, e
convencionais - GPC, para avaliacdo do desempenho. Apresenta-se os resultados obtidos.
Com base nos resultados e, independentemente dos algoritmos de controle, percebe-se pela
caracteristica do sistema que a adaptabilidade da ponderacdo da acdo de controle pode
contribuir significativamente para uma melhor sintonia dos controladores. No final deste
capitulo, apresenta-se 0s resultados obtidos considerando-se a adaptabilidade da
ponderacdo da acdo de controle como funcgdo do polo dominante da planta linearizada.
Percebe-se claramente a melhoria do desempenho dos controladores com a adaptabilidade

proposta e destaca-se nesta uma contribuigdo cientifica, ainda muito a ser explorada.

7.1 Parametros da RNA

Conforme visto nos capitulos anteriores, os trabalhos baseiam-se numa TDNN de trés
camadas, cuja caracterizacdo se da pelo nimero de auto-regressores: entradas associadas a
valores passados da saida da rede; pelo nimero de regressores exdgenos: entradas
associadas a valores passados de entradas externas a rede; e pelo nimero de neurdnios na

camada intermediéria.
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A principio, realiza-se testes para a selecdo da estrutura da rede. Com a realizacdo do
diagrama de blocos da Erro! Argumento de opcéo desconhecido., gera-se trés conjuntos
de dados sintéticos para treinamento de quatro estruturas de rede distintas, e analisa-se o
seu desempenho ao longo de um mesmo periodo de treinamento. A Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido. a seguir completa os resultados obtidos.

Ti Rede | Pesolni SSE ASSE
T1 4/4/6 | rand(1) 4.37 x10” 5.39 x10”'
T2 4/4/6 | rand(1) 6.97 x10* 1.14 x10™
T3 4/4/6 | rand(1) 8.52 x10™ 1.28 x10°
T1 3/3/5 | rand(2) | 4.12x10° 3.90 x10°
T2 3/3/5 | rand(2) 8.49 x107 3.12 x10®
T3 3/3/5 | rand(2) | 3.03x10° 6.34 x10°
T1 4/2/8 | rand(3) 3.54 x107 6.00 x10°
T2 4/2/8 | rand(3) 7.07 x10™ 5.25 x10”
T3 4/2/8 | rand(3) | 4.02x10° 5.03 x10°
T1 4/4/8 | rand(4) 3.40 x10* 5.82 x10°®
T2 4/4/8 | rand(4) | 2.37x10° 5.38 x10°®
T3 4/4/8 | rand(4) 1.04 x10° 2.00 x10°®
Tabela Erro! Argumento de op¢éo desconhecido.: Analise do desempenho da estrutura da
TDNN
na qual:
Ti - indica qual dos 3 conjuntos (T1,T2 ou T3) foi utilizado para o treinamento

n/m/N - correspondem ao numero de auto-regressores, ao humero de regressores exdgenos
e ao numero de neurdnios na camada intermedidria, respectivamente.

Pesolni - apenas indica que cada conjunto de teste teve seus pesos inicializados
aleatoriamente, porém, com valores comuns a cada estrutura neural analisada.

SSE - é o somatdrio do erro quadratico entre os valores estimados e os valores reais.

ASSE - corresponde a varia¢do do SSE nas Ultimas 20 épocas de treinamento. Este nimero
apenas indica se o treinamento foi encerrado num momento em que a tendéncia de

queda do erro era intensa, ndo sendo, necessariamente, um dado conclusivo.
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De uma forma geral, através dos resultados obtidos nos testes, quaisquer das estruturas de
rede propostas é candidata a modelar com sucesso a planta selecionada. A fim de néo
incorrer em erro, selecionando-se um modelo que futuramente ndo consiga modelar a
planta proposta, assim como, para evitar o superdimensionamento da rede, gerando
processamento em excesso, logo, maiores tempos de simulacdo, opta-se pela rede na

estrutura 4/4/6 para o prosseguimento da nossa analise.

7.2 Algoritmo de treinamento da RNA

Existem diversas formas de treinamento de uma RNA, com desempenhos distintos para
diferentes aplicacdes, assim, & importante selecionar-se um algoritmo adequado, que
garanta um desempenho eficaz ao treinamento da TDNN, observando-se principalmente os
aspectos de tempos de aprendizagem/simulacdo. Realiza-se testes com a retropropagagéo
do erro (Chauvim and Rumelhart, 1995; Demuth and Beale, 1994; Haykin, 1994) realizado
com momentum e uma segunda versao realizada com o método de otimizacgao proposto por
Levenberg-Marquardt (Demuth and Beale, 1994; Grace, 1992; Press at all, 1990).

A fim de assegurar-se da mesma condicao inicial, faz-se a inicializacdo dos pesos de forma
aleatoria, mantida, porém, para todos os treinamentos propostos. Submete-se as redes a trés
conjuntos dados de treinamento e os resultados obtidos completam a Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido. seguinte:

Ti Treinamento Pesolni SSE ASSE

T1 Backpropagation | rand(1) 69,20 2.03 x10™
T2 Backpropagation | rand(1) 65,16 1.93 x10°
T3 Backpropagation | rand(1) 136,12 6,00 x107
T1 Lev.-Marq rand(1) 4.94 x10° 9.05 x10°®
T2 Lev.-Marq rand(1) 5.20 x10°® 3.30 x10®
T3 Lev.-Marq rand(1) 5.28 x10 1.74 x10”

Tabela Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.: Andlise do algoritmo de treinamento
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E natural admitir-se que resultados distintos podem ser obtidos alternando-se as taxas de
aprendizagem para os algoritmos de backpropagation com momentum. Assim, a Erro!
Argumento de opcdo desconhecido. anterior representa apenas um caso especifico da
analise do treinamento, que, nas condi¢des propostas e para 0 sistema em estudo, encontra
no algoritmo de Levenberg-Marquardt um desempenho eficaz, satisfatorio & nossa

aplicacéo.

Assim, a TDNN utilizada é composta por apenas 6 neurénios na camada escondida: N=6;
4 auto-regressores: n=4; 4 regressores exdgenos: m=4; e usa a tangente hiperbdlica como

funcdo de ativacdo, e o treinamento baseia-se no algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Apbs o devido treinamento, obtém-se os valores para 0s pesos e polarizacfes da rede:

1.1102 9.2980 5.7334  -10.4826  -0.0458 0.0654 -0.1478  -0.0222
0.9527 -5.5380  -0.3421 -0.8649 -0.3673 0.0104 0.0157 0.0882
w;= | 2.1366 -2.0983  -0.1363 0.3950 0.0040 0.0158 -0.0065  -0.0028
-0.7804  -0.1887 -1.4589 -1.2662 -0.2559 0.0156 -0.2192  -0.8067
0.0580 0.0258 -0.0226 0.0018 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1.2056 -1.2302 0.0912 0.1288 0.0034 0.0043 -0.0024  -0.0009

b, =[-8.3618 15.2004 1.4663 -1.3372 -0.6007 1.7675]"
w, =[2.7657 2.8091 -13.7712 38.6162 15.4203 48.0045 ]
bs = 13.9752

Uma analise mais detalhada sobre o treinamento desta RNA encontra-se em Schnitman e
Fontes (1998). A Erro! Argumento de opc¢do desconhecido. ilustra um dos resultados

obtidos ap6s o treinamento da TDNN.
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Figura Erro! Argumento de opc¢édo desconhecido.: Desempenho da TDNN apds treinamento

7.3 Resultados obtidos

Realizam-se os controladores através do software Matlab versdo 5.0 com Simulink,

baseando-se nos modelos e algoritmos desenvolvidos nos Capitulos 5 e 6.

Submete-se a planta, sob acdo dos algoritmos de controle NPC e GPC, a um perfil de
entrada de grande amplitude. Os resultados obtidos e os respectivos esforgos de controle

sdo ilustrados na Erro! Argumento de opcéo desconhecido..
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Figura Erro! Argumento de opc¢éo desconhecido.: Desempenho dos algoritmos de controle e
respectivos esforcos de controle
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Em ambos os casos, observa-se um desempenho bastante satisfatério, que, para a planta
proposta, ndo seria alcancado por controladores convencionais. Verifica-se também a

estabilidade das acdes de controle.

7.4 Adaptabilidade da ponderacéo da acéo de controle

Pelas caracteristicas do sistema a ser controlado, ja estudado no Capitulo 6 e, com 0s
resultados da realizacdo classica dos controladores, observa-se que o valor de saida da
planta apresenta comportamento distinto para a subida e para a descida do sinal de

referéncia.

Observa-se na Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido. que, na aplicacdo de ambos os
controladores, o peso da ponderacéo de controle (A) € pequeno o suficiente para gerar uma
sobrecarga na saida quando da subida do sinal de referéncia, sendo, ao mesmo tempo,
grande demais para garantir um tempo de estabilizacdo eficaz na saida da planta, quando

da descida do sinal de referéncia.

Para melhor desempenho do controle para a planta em estudo, é proposta ainda uma
sintonia automaética do peso da ponderacdo de controle (A), de forma a compensar a

dindmica do processo.

Gera-se algumas regras empiricas com resultados praticos satisfatorios, porém, obtém-se
resultados mais adequados quando a sintonia e feita em funcdo da posicdo do pdlo
dominante, conforme Erro! Argumento de op¢ao desconhecido.. Assim, conhecendo-se

a curva de adaptacéo, para aplicacdo nos algoritmos propostos, sintoniza-se A, e faz-se:

20 s | (Eq.
o200 &
nto de

opcéao
desconh
ecido.)
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A Erro! Argumento de opcdo desconhecido. ilustra os resultados obtidos pelos
controladores considerando-se a adaptabilidade baseada na variacdo do pélo dominante da

planta linearizada.
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Figura Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.: Resultados obtidos com sintonia automatica
dos controladores

Os resultados obtidos apresentam uma grande melhoria no desempenho dos controladores,

assim como, para a planta estudada, caracterizam uma proposta adequada para a

adaptabilidade de A em funcéo da posic¢ao do p6lo dominante.
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Capitulo 8

8. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

E evidente que o fruto deste estudo é muito mais complexo e abrangente do que qualquer
explicacdo escrita que se possa dar, neste capitulo, porém, tenta-se resumir de forma clara
algumas conclusfes obtidas ao longo do desenvolvimento dos trabalhos e que também
baseiam-se nos resultados obtidos em simulacdo. Uma das conclusdes mais evidentes,
caracteriza uma fase de pleno desenvolvimento de pesquisas cientificas e aplicacdes
industriais, baseadas nas técnicas de Inteligéncia Artificial, aplicadas a area de controle de

processos, 0 que, em tese, abre um leque muito grande de perspectivas futuras.

8.1 Conclusoes

Os resultados obtidos caracterizam um desempenho bastante eficaz na acdo de controle

exercida pelo NPC, comparavel ao GPC, ao longo das simulagdes.

Os algoritmos sdo considerados estaveis, sob restricbes do valor do peso da ponderacédo de
controle A, ou seja, grande liberdade a acdo de controle, Au maiores, pode levar ambos 0s

controladores a instabilidade.
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8.1.1 Quanto ao esfor¢co computacional

A estimacdo RLS (Recursive Least Square) aplicada ao GPC, permite um desempenho
bastante eficaz do controlador, caracterizada pela adaptabilidade dos parametros quando da
mudanca de nivel no tanque. A estimacao on-line, por sua vez, reflete num maior esforco
computacional deste algoritmo. A TDNN exige um treinamento prévio para operagéo, para
a realizacdo do controlador, porém, o fato da TDNN ja estar treinada para toda a faixa de

operagédo, minimiza o seu esforco computacional.

8.1.2 Nao linearidades

O GPC baseia-se em sistemas lineares, porém, através da estimacdo RLS on-line procura
linearizar o sistema em torno do ponto de operagéo, que, realizado dinamicamente, permite
uma acéo eficaz do controlador em sistemas nédo lineares. Uma RNA modela naturalmente
as nao linearidades do sistema, permitindo que, no caso proposto, uma rede devidamente

treinada represente de forma satisfatdria o sistema em toda a faixa de operacao.

8.1.3 Adaptabilidade

O GPC pode ser operado numa configuracdo ndo adaptativa. Porém, dada a sua natureza
linear e, pela planta proposta, para 0 GPC representar uma ampla faixa de operagdo de um
sistema ndo linear, € necessaria a sua operacdo de forma adaptativa, 0 que o permite

ajustar-se as néo linearidades do sistema.

Uma RNA pode ser operada de forma adaptativa, com aprendizagem on-line, procurando
melhorar o desempenho do controlador. A RNA tal qual proposta, € treinada para
representar o sistema em toda a sua faixa Util de operacdo, ou seja, ndo caracterizou-se
necessaria a adaptabilidade on-line, uma vez que, para os testes realizados, a rede treinada
ja representa satisfatoriamente o modelo em toda a faixa de operacdo. Aspecto que

diferencia principalmente o esforco computacional.
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8.1.4 O engenheiro de controle

Apesar das técnicas avancgadas, convencionais e ndo convencionais aplicadas, fica clara a
importancia do engenheiro de controle, quando, por sensibilidade, através dos resultados
obtidos com os controladores, encontra-se uma forma de adaptacéo do peso da ponderacédo
de controle baseando-se na dindmica do sistema. Observa-se claramente uma melhoria no
desempenho de ambos os controladores para a adaptabilidade proposta em funcéo do pdlo
dominante da planta linearizada. A proposta pode ser caracterizada como uma contribuigéo
académico/cientifica e destaca-se como um tema de interesse, a ser explorado em trabalhos

futuros.

8.1.5 Desempenho dos controladores

De uma forma geral, ambos os controladores demostram um desempenho eficaz para o
controle da planta proposta. H& praticamente uma equivaléncia nos resultados obtidos,
observando-se, apesar de irrelevante, uma melhor operacdo da RNA quando néo é feita a
sintonia automatica. Com a proposta de adaptabilidade dos pesos da ponderagdo de

controle, de forma inversa, o desempenho do GPC é ligeiramente superior.

8.2 Perspectivas futuras

O desenvolvimento deste trabalho é sem davida compensador e, baseando-se nas
referéncias bibliograficas consultadas, é claro o estado ainda precoce da aplica¢do de
técnicas de Inteligéncia Artificial no controle de processos, o que, de forma natural, abre

um grande leque de perspectivas futuras.

Como fruto do material estudado percebe-se que na area de controle preditivo baseado nas

RNA, em especifico, ainda ha muito a fazer e dentre outros trabalhos cita-se:

1. Realizacgdo pratica de todo o material tedrico desenvolvido em ambiente simulado.
2. Desenvolvimento das diversas regras de atualizacdo da acdo de controle para anélise e

comparacdo de desempenho quando realizadas num NPC.
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3. Desenvolvimento genérico das expressdes para realizacdo recursiva da matriz Jacobiana
para outros indices de otimizagdo comuns a controladores preditivos.

4. Desenvolvimento genérico das expressdes para realizacdo recursiva do calculo da
matriz Hessiana para os diversos indices de otimizagao propostos.

5. Baseando-se nos itens anteriores, a realizagdo dos controladores NPC com uma
variedade de indices e de leis de atualizacdo da agdo de controle, permitird uma ampla
avaliacdo dos controladores preditivos, seus indices de otimizacdo e suas regras de
atualizacéo.

6. Explorar-se outras estruturas de controle, além do controle preditivo, avaliando-se o
desempenho quando comparado ao controle preditivo e ao equivalente convencional.

7. Desenvolver a teoria da adaptabilidade da ponderacdo do controle em funcdo da
dindmica da planta a ser controlada.

8. Aplicar as técnicas desenvolvidas de controle preditivo em sistemas multivariaveis.

A aplicacdo de outras técnicas de Inteligéncia Artificial também caracteriza perspectivas

futuras, entre outras aplicacdes cita-se:

1. Utilizacdo de técnicas de busca de minimos globais, como os AGs e técnicas de
Simulated Annealing para treinamento das RNA, criando-se algoritmos hibridos

2. Desenvolver controladores baseados na Logica Fuzzy ou NeuralFuzzy.

Por ser a RNA uma ferramenta de vasta utilidade, aplicacbes que ndo se limitem ao
controle de processos podem caracterizar pesquisas futuras. Na perspectiva de
continuidade dos trabalhos de pesquisa até entdo desenvolvidos, porém, a conversdo dos
algoritmos para uma linguagem de programagdo convencional, pode, a curto prazo,
permitir a aplicacdo das técnicas de controle estudadas, ndo mais em ambientes simulados,
mas sim, em ambientes reais, caracterizando-se aplica¢des cujo interesse possa extrapolar
0 meio académico, buscando, a médio prazo, o desenvolvimento de controladores neurais

de interesse industrial.
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APENDICE ERRO! ARGUMENTO DE OPCAO
DESCONHECIDO.

CONTROLE PREDITIVO GENERALIZADO

Para avaliacdo dos controladores baseados nas RNA, é importante que se gerem
pardmetros confiaveis que possam, de fato, refletir num desempenho eficaz, comparando-

se aos resultados obtidos por controladores avancados / convencionais.

O controlador GPC (Clarke, 1987), com uma farta literatura, vem sendo amplamente
estudado por pesquisadores e cientistas também tornando-se conhecido, apesar de nédo
tanto difundido, na industria brasileira. Assim sendo, adota-se este controlador para que se
possa realizar uma analise critica entre o desempenho de controladores baseados em RNA
e num controlador avancado e robusto, aplicavel a sistemas dindmicos ndo lineares com

desempenho eficaz.

O GPC, assim como o NPC proposto, pertencem a uma familia de controladores da classe
MPC (Model Predictive Control), ou seja, controladores preditivos baseados em modelo

que, em sua esséncia, adotam critérios similares.
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Para a predicdo, é necessario um modelo matematico. A diversidade de algoritmos MPC
deve-se de uma forma geral aos procedimentos distintos para obtengédo dos modelos e na

forma de calculo das respectivas acGes de controle.

O GPC, na sua forma basica, foi proposto por D.W. Clarke (1987), e baseia-se num
modelo paramétrico de entrada/saida, possibilitando, inclusive, a inser¢do de ruido de
medicgéo, tornando-o bastante robusto quanto aos erros de modelagem. Por ser o GPC um
controlador preditivo eficaz, como também por representar de uma forma mais ampla os
conceitos do controle preditivo, o0s resultados experimentais do desempenho deste
controlador séo referéncias para os resultados obtidos através dos controladores NPC, no

controle da planta estudada.
A.1 O Preditor de Diophantine

Conhecido o modelo, o objetivo de um preditor é, num instante k, predizer o
comportamento futuro do processo, num horizonte de predicdo k+j. O controlador, por sua
vez, forcara acbes de controle futuras de modo a minimizar um indice de otimizacao

proposto.

Admite-se entdo um modelo na forma:

AGz™).y(k) = (27 ")B(z™).u(k —1) + C(z).w(k) E(lrfr%!

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

em que (z™)é um operador de deslocamento temporal e A,B e C s&o polindmios em(z ™) ;
y(k) é a saida do sistema no instante k; u(k) é a entrada externa do sistema no instante k;
w(k)é o valor do ruido de densidade espectral constante e média nula (ruido branco) no

instante k, e d € um retardo que, se conhecido, pode ser explicito, sendo, pode estar contido

nos coeficientes do polindmio B.
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Pode-se reescrever as equacdes do modelo proposto na forma:

_ Ly Bz cezh _ (Ea.
k+D) =) ——=uk)+——=.w(k +1 Erro!
y( ) ( )A(Z—l) ( ) A(Z—l) ( ) Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Assim, fica explicita a necessidade de determinacdo de w(k + 1) para predicdo de y(k +1).

Sendo w(k) definido como um ruido gaussiano de média zero (ruido branco), e a

esperanca matematica de um sinal aleatério de média nula sendo um valor que tende a

zero, pode-se dizer que a melhor estimativa futura para w(k +1) é o valor zero.

Nem todos os preditores assumem esta posicdo, atribuindo ao valor w(k +1) o mesmo

valor obtido no instante anterior. Este procedimento n&do caracteriza melhorias na

estimacdo e assume erros maiores que aqueles obtidos se fosse assumido um valor nulo.

Uma terceira linha de predicdo, baseia-se na parte deterministica do ruido, realizando a
predicdo de w(k +1) nos dados passados de valores do ruido medido. Este preditor baseia-
se na Equacdo de Diophantine para separar valores passados e futuros da variavel aleatéria.
E o preditor no qual se baseia 0 GPC, o que Ihe proporciona robustez no controle de

plantas submetidas a ruidos estruturados.

Assim, a Equacdo de Diophantine tem por objetivo numa predicdo j passos a frente,
separar os valores passados e futuros da parcela de média mével. Da Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido., pode-se retirar a expressao:

C(z )
Az

. Erro!
A(z™) Argume
nto de
opcéao

desconh
ecido.)

:[F(zl)+zj
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ou

CzY) = AZY).F(z ) +271.6(zY) Ea,

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

que sdo expressdes nas quais:

G(z7").w(k + j) representa os valores passados de w(k + j)

F(z™).w(k + j) representa os valores futuros de w(k + j)

e os polinémios A,C,F e G sdo definidos como sendo:

-1 -1 -2 -na.
A(z7)=1+a,.27 +a,.z2°+..4a,.2

—-nc

C(z')=c +¢C,.z +..4C, . 27",

Fz )= f +f. 2+ 4.2,

—-na+l.

G(z ') =0,+0,.27 +.40,,.2 ™

Substituindo as expressdes expandidas na Erro! Argumento de opc¢édo desconhecido., e

igualando-se os termos em z ™", deduzem-se as expressdes:

i-1 (Eq.
f,=c —Z:fr.ai_r+1 Erro!
r=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)
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j+i-1 (Eq.
g = Cj+i - Z fr'a‘j+i—r+1 Erro!
r=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Destaca-se que os coeficientes dos polindmios A e C sdo obtidos pelo estimador de

minimos quadrados, conforme Erro! Argumento de opcdo desconhecido.. Levanta-se

assim os coeficientes dos polindbmios F e G.
A.2  Modelo CARIMA

Admite-se um modelo CARIMA para predicdo, conforme a Erro! Argumento de opcéo
desconhecido., e admitindo-se a igualdade de Diophantine da Erro! Argumento de opgao

desconhecido., pode-se representar o modelo pela equacéo:

B(z (Eq.
( 71) Au(k+j-1) Erro!
A(z™) Argume
5 nto de
G;(z7) opcao
A(z‘l) deslconh
ecido.)

Ay(k+j) = (z7).

+ F @z +z70. Wk + j)

e assumindo-se que F, (z™M).w(k + j) é composto unicamente por valores futuros de um

ruido branco, admite-se entdo um valor nulo como a melhor predicdo. Assim, pode-se

reescrever a expressao:

. 4 B _ G (zh) (Eq.

Ay(k =z —— . Au(k+j-1) +z7.— m ' Erro!
y(k+])=(z )A(z’l) uk + j—1) +z A Wk + j) ArgrL?ne
nto de

opcao
desconh

ecido.)

ou
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B(z) _ G.(zY) (Eq.

. Au(k+j-1) + ——= w(k Erro!

A(z™) (k+1-1) A(z™) (k) Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Ay(k+j) =(z7")

Mas, da expressdo geral de um modelo CARIMA, tem-se que:

Az ™). Ay(K) —(27%).B(z ). Au(k — 1) {Ba,

C(zh) Argume
nto de
opcéo

desconh
ecido.)

w(k) =

substituindo-se na equacdo Erro! Argumento de opgao desconhecido., tem-se entdo que:

o : —d B(Zil) . (Eq.
Ay(k+j) = (z )-A(Z,l)-Au(kﬂ—l) AIrEgrL?r:e
i » L o nto gle

+Gj(z ) Az™Y).Ay(k)—(z7%).B(z). Au(k 1) opgao
A @) gl

gue pode ser reescrita na forma:

AV(K + i Gj(z*l) Av(k E(II’Er%'
Ykt 1) ="y Ak Argume
) nto de

- G.(z7 opgao
—(Z")-—ngfz-.Au(k-+j-—1) desconh
Az™) | ecido.)

B(zY)|C(z™)
CizH| Az

+(z7)

Fiz™h)

Tem-se assim a equacdo classica de predi¢do do GPC:

AY(K + j Gj(z_l)A k B B(Z_l)'Fj(Z_l)A K+i—d—1 E(IrEr%l
D =gy 0 =gyl 24T gme
nto de
opcao

desconh



APENDICE A: Controle Preditivo Generalizado Leizer Schnitman 120

ecido.)

ou

C(z™).Ay(k + j) =G, (z7).Ay(k) E(IrEr%!

+(z7).B(z7).Fj(z7).Au(k + j-d -1) o de

opcéo
desconh
ecido.)

A.3 Modelo para o GPC utilizado

Admite-se um modelo parameétrico de um sistema dinamico, representado por:

y(k +1) = f[y(k), y(k =1),...y(k —n),u(k),u(k —2),..,u(k - m)] (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

em que f € uma funcdo dos valores passados da saida [y(k), y(k-1),..., y(k-n)] e dos valores

passados da entrada [u(K), u(k-1),..., u(k-m)] do sistema. As diferentes escolhas de f, n e m,

dao origem aos diversos modelos paramétricos disponiveis na literatura.

Utiliza-se a versdo do GPC baseada num modelo ARMAX incremental, obtido a partir da
Erro! Argumento de opgdo desconhecido.. Neste caso, a fungédo f pode ser representada
através da Erro! Argumento de opcéo desconhecido., na qual os diversos pesos ai e bi
ponderam, respectivamente, os valores passados da saida e da entrada do processo. O
modelo escolhido é apropriado para processos ndo ruidosos e é descrito pela Erro!

Argumento de opc¢ao desconhecido..

n m (Eq,

AY iy = Zai AY iy + Zbi AU iy Erro!
i=1 i=1 Argume
nto de

opcao

desconh
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ecido.)

Figura Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.: Modelo paramétrico para o GPC

O operador A constitui-se do polindmio (1-z™), que aplicado as variaveis y e u,

transforma-as na diferenca existente entre os valores atual e passado.

Por tratar-se de um modelo linear em torno do ponto de operacgdo, sabe-se que este ndo
retrata 0 comportamento de um processo nao linear a medida em que ha um afastamento
do ponto de operagdo. Assim, utiliza-se um estimador de minimos quadrados recursivos
para a atualizacdo dos parametros do modelo quando da mudanca do ponto de operacéo. A

estimacéo on-line torna o algoritmo adaptativo.

Como o modelo é linear e causal, pode-se considerar o valor predito como a soma de duas

parcelas:

Parcela devido a resposta livre do processo (Yl), calculada através da Erro!

Argumento de opcéo desconhecido., utilizando os valores passados ja conhecidos e

supondo uma sequéncia nula de a¢Ges de controle futuras.

Parcela devido a resposta forcada (Yd), obtida a partir da consideracéo de condicéo

inicial nula, sujeita a uma sequéncia de ac¢Ges de controle futuras.

A contribuicdo forcada (vd) é funcdo das acdes de controle futuras, ainda desconhecidas,

conforme Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido.. A matriz dindmica (H) é obtida por



APENDICE A: Controle Preditivo Generalizado Leizer Schnitman 122

comparacédo entre as Erro! Argumento de op¢ao desconhecido. e Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido..

Yd = H.AU (Eq.
Erro!

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

A4 Indice de desempenho e expressdo do vetor de a¢es futuras

Para 0 GPC, calcula-se as acbes de controle futuras de forma a minimizar um critério de

desempenho. Define-se entao:

NY ) NU (Eq.
J= Z(I’(kﬂ-) - y(kﬂ-)) +21.Auz(k+j) Erro!
i=N1 i=1 Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

em que:

r € o sinal de referéncia para o controlador.
N1 = horizonte minimo de predicéao

NY= horizonte maximo de predicao

NU= horizonte de controle

A = ponderagdo de controle

A caracteristica linear dos modelos utilizados permite a obtencdo de uma expresséo

analitica para o vetor de acOes de controle futuras:

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh

AG =(HTH+ 1) HT (R-V1)
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em que:

R=[r(k+1),r(k +2),....r(k + NY)]

AU =[Au(k +1),Au(k +2),....,Au(k + NU)]

ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)
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APENDICE ERRO! ARGUMENTO DE OPCAO
DESCONHECIDO.

ESTIMADORES PARAMETRICOS

O controle de sistemas dinamicos passa pelo processo de identificacdo dos sistemas a
serem controlados, de forma a permitir a realizacdo adequada da acdo de controle. Neste
procedimento, podem ser aplicadas técnicas convencionais, como 0 método dos minimos
quadrados, ou ndo convencionais como as RNA. Os estimadores podem ser realizaveis on-

line ou off-line, recursivos ou nao.

Estimadores paramétricos para identificacdo de sistemas, podem basear-se genericamente

num modelo

Az™).y(k) = B(z").u(k) + C(z7").w(k) (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcéao
desconh
ecido.)

ou
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A(z™).y(k) = (z*)B(z").u(k) + C(z ™). w(k)

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcao
desconh
ecido.)

Em que (z™) é um operador de deslocamento temporal e A,B e C so polindmios em(z™") ;

y(k) sdo as saidas do sistema; u(k)séo entradas externas; w(k)é um ruido de densidade

espectral constante e média nula (ruido branco) e d € um retardo que, se conhecido, pode

ser expresso explicitamente como na Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido..

As caracteristicas dos polindmios A,B e C ddo nomes aos modelos:

Modelo Equacdo Geral Observacéo
AR Az ™). y(k) = 2.w(k) A = constante
ARX Az ™).y(k) = B(z™).u(k) d = retardo

ou

A(z™).y(k) = (z7").B(z™).u(k)
ARMA A(z™).y(k) = C(z™).-w(k)
ARMAX A(z™).y(k) = B(z Y).u(k) + C(z").w(k) d = retardo

ou

A(z™).y(k) = (z7*).B(z™).u(k) + C(z ). w(k)
CARIMA A(z™).Ay(k) = B(zY).Au(k) + C(z).w(k)

Tabela Erro! Argumento de opc¢ado desconhecido.: Modelagem paramétrica

Um modelo ARMAX genérico, pode ser representado no diagrama de blocos ilustrado na

Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido..
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Figura Erro! Argumento de op¢&o desconhecido.: Diagrama de blocos de um modelo ARMAX

genérico
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B.1  Estimador de minimos quadrados

Por ser uma das técnicas mais difundidas e de facil realizacdo, adota-se 0 RLS como
método béasico de estimacdo paramétrica. As expressdes seguintes baseiam-se
genericamente num modelo ARMAX, aplicando-se também ao modelo CARIMA,

utilizado pelo GPC, diferenciando-se apenas pelo valor incremental..

Considera-se entdo um sistema representado por:

A(z™).y(k) = B(z™).u(k) + C(z ™). w(k) (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

ou

1+a..z +a,.z%+..+a_.2™).y(k) = (Eq.
( 1 2 na ) y( ) Erro!

(b2 40,27 44Dy 2 ) U(K) + (€27 40y 2 ke 2 ) w(k)  ATGUMe

opcéo
desconh
ecido.)
em que Ny, Ny e ne definem as ordens dos polinémios A,B e C e sdo definidos como o
namero de auto-regressores, 0 nimero de regressores exdgenos € 0 nimero de regressores

de média movel respectivamente. Os vetores [a,,a,,...,a,,], [b;,0b,,...,b,1e [c,C,,...,C..]

sdo os coeficientes dos polindbmios. Assim, pode-se reescrever a Erro! Argumento de

opc¢ao desconhecido. na forma:

y(k) = ~{a,. y(k=1) +a,.y(k = 2)+..+a,.y(k -n,)] {Fa.
Argume

+[by.u(k 1) +b,.u(k - 2)+..+b,.u(k - n,)] nto de

opcéo
+[c, Wk = 1) +c,.w(k — 2)+...4¢, . w(k —n,)] desconh

ecido.)
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ou, matricialmente:

'al ] (Eq.
. Erro!
: Argume
a,, nto Eie
opcgéao
b, desconh
y(k)=[-yk-1) .-yk-n,) uk-1) ..uk-n,) wk-1) wk-n)]: ecido.)
nb
Cl
_CHC .

Define-se:

0 (k) =[-y(k-1 .~y(k-n) u(k-1 ..uk-n) wk-1 ..wk-n)] &

Argume
nto de
opc¢éo

desconh
ecido.)

T Eq.
e:[al A, bl bnb cl --- Cnc] E(I'I’?)!

Argume
nto de
opc¢ao

desconh
ecido.)

em que @ é o vetor de parametros a determinar e ¢ é denominado vetor de regressao.

Assim, escreve-se:

y(k) =9 (k).6 (Ea.

Erro!
Argume
nto de
opcéo
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desconh
ecido.)

Define-se como e(k) o erro entre o valor predito e o valor real:

e(k) = y(k) - y(k) E(Irzr?)l
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Admite-se um indice J a ser minimizado para um universo de N amostras e aplicando-se o

critério quadratico pode-se representar J através da equacao:

N (Eq.
J= E.Ze(k)z = E.e(k).e(k)T Erro!
23 2 Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

O problema dos minimos quadrados é basicamente minimizar o indice J. E, a solugdo do

0J
problema é obtida com 0 0.

Considerando-se os vetores:

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

q):[(ol 2 (/7N]

Y:[y1 Y, YN] (Eq.

Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)
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iy, g, oy (Eq.
Y_[yl Y2 yN] Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

ccle oo

Argume
nto de
opcéo

desconh
ecido.)

Tem-se que:

J=EET=(Y-Y).(Y-Y) =(Y-®.0).(Y-D.0)" E(rEr%I

Argume
nto de
opcéo

desconh
ecido.)

J=Y"Y-0"DY-Y'DO+0"D".DO (Eq.
Erro!

Argume

nto de

opcéo

desconh

ecido.)

Para minimizar J, faz-se:

a a1 @& al (Eq.
—_— Erro!

ae ael ae2 ae na+nb-+nc Arg ume
nto de
opcéo

desconh
ecido.)

Aplicando-se a derivada parcial na Erro! Argumento de opc¢ao desconhecido. tem-se

que:
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0J T T (Eq.
—=-2D0Y+2.D PO=0 Erro!
00 Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

obtendo-se

Thl1 AT (Eq.
6_[<I) q)] DY Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

que € a equacdo geral do estimador de minimos quadrados.
B.2  Minimos quadrados recursivos - RLS

Uma das caracteristicas indesejaveis do simples estimador de minimos quadrados, porém,
¢ a necessidade de inversdo da matriz [(DTCD], atualizada a cada amostra. A realizacéo

recursiva do algoritmo de minimos quadrados, busca minimizar o esfor¢co computacional

No processo de estimagao.

A recursividade busca representar um incremento a ser dado aos parametros estimados, em

funcdo dos parametros do passo anterior.
Da deducdo de minimos quadrados, tem-se que:

Y (k) = @ (k).0(k) E(IIrErC(J)-I
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)



APENDICE B: Estimadores paramétricos Leizer Schnitman 132

Admite-se um sistema com m parametros e n amostras. Esta mesma expressdo pode entéo

ser escrita matricialmente na forma:

Y1 Py Pz 0 Py 61 E(IrzrqoI

Y2 P Py -t Qo || 6, Argume
: : S - , parak=1.n nto de
opcéo

Ya Py Py o Do |0y desconh
ecido.)

As expressfes acima, segundo o critério dos minimos quadrados, fornecem a estimacéo

dos parametros én em funcdo dos dados adquiridos até entdo.

Admite-se entdo a chegada de uma nova amostra vy, .,. O objetivo da recursividade é obter

0 novo vetor de pardmetros 6, ., em funcéo do vetor j& calculado én.

n+1
Assim, pode-se escrever:

Yn+l = (Dn+l'en+1 (Eq'
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

em que:

Yn (Dn (Eq.
Yo = e D, = Erro!
Ve P Argume

nto de

opcéo
desconh
ecido.)

Aplicando-se a equacdo dos minimos quadrados, tem-se que:

P | (Eq.
] D naYo Erro!

Argume
nto de

0,0 =@ @

n+1
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opcéo
desconh
ecido.)

mas, [CDTM.CDM] , pode ser escrito como:

Eq.
=P",. D T én%'
- nPp+0,,-0 nn )

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

®n

(DTrHl-q)ml = [q)Tn (Pn+1]-L)Tn+l

e [(DTM.YM] , pode também ser escrito como:

(I)T”+1'Yn+l = q)T”'Yn + (PTn+1'yn+l E(ﬁ(él
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

que representam sob forma de soma, 0 passado até a amostra n e a atualizagdo com a

amostra n+1.

Para simplificacdo matematica, faz-se:

(@7h.@,)" =P, Erro

Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

(@70-%,)=Q, Erro

Argume
nto de
opcéo
desconh
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ecido.)

de forma que:

é = P .QM € én+1 = Pn+l'Qn+l éﬁ%'

Argume
nto de
opcéo

desconh
ecido.)

e ainda:

] ] Eq.

(Pn+l) :(Pn) +(Pn+l'(PT”+1 E(rrc(])!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

(Qn+1) = (Qn ) + (Pn+1' yn+1 E(Irzl’qoI
Argume

nto de

opcéo
desconh

ecido.)

Aplicando-se o Lema da Inversdo, expresso na forma:

-1 At 1 -1 -1p)1 -1 (Eq.
(A+BCD) ' = A*—A'B.(C™ +DA'B) .DA Errol

Argume
nto de
opcéo

desconh
ecido.)

e fazendo:

A=R™" I B=g, [ C=l(escala) / D=0"m:
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tem-se entédo que:

] Eqg.
I:)n+l = Pn[l _(pn+l'(1+(PTn+l' Pn'(pn+l) '(PTn+1' Pn] E(rrcg_)!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

Define-se o erro de estimacao:

(Eq.
Erro!
Argume
nto de
opcéo
desconh
ecido.)

T -
en+1 =Y —@ n+1.9n

e substituindo-se o valor de y, , na Erro! Argumento de opgéo desconhecido., pode-se

entdo escrever:

(Qn+1):(Qn)+(pn+1'(en+1 +(an+1.9n) E(IFEI’C(])I
Argume

nto de

opgéao
desconh

ecido.)

Substitui-se as Erro! Argumento de opcdo desconhecido. e Erro! Argumento de opgao

desconhecido. na Erro! Argumento de opg¢do desconhecido., tem-se entdo que:

~ A Eq.
en+1 - en + I:)n+1'(pn+1'en+l E(rrqo!

Argume
nto de
opcéo

desconh
ecido.)

Note que a atualizacdo dos parametros estimados ndo requer a cada passo uma inversao
matricial. Assim, o algoritmo de estimacdo recursiva dos minimos quadrados (RLS) pode

ser realizado nos seguintes passos:
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Eal A

Inicializar o vetor de parametros: 6 ;

Adquirir nova amostra: y, ,;

Com Erro! Argumento de opgéo desconhecido., montar do vetor de regressao: o, ;

Obtencdo do erro através da Erro! Argumento de opcdo desconhecido.:

€1 = Yo _(pT”+l'én;

Com Erro! Argumento de opc¢do desconhecido., atualizar  matriz
T 1o .

Pn+1 = Pn[l _(Pn+1'(1+(p n+1'Pn'(Pn+1) P n+1'Pn]’

Usar Erro! Argumento de opcdo desconhecido. para atualizacdo do vetor de

pardmetros: 6., =0, + P .0, .,.€..,;

. Retorno ao passo 2.

B.3  Diagrama de blocos para estimacdo paramétrica

O estimador RLS deve ter como referéncia a ordem do modelo (ns,np,nc), o fator de

esquecimento (A1) e o vetor de pardmetros iniciais. A Erro! Argumento de opcéo

desconhecido. a seguir, ilustra um diagrama de blocos de simulagdo para a estimacdo

paramétrica de uma planta linear ndo identificada.

(5 (k)
e Tﬁ‘
Estimador
RL=
Fuido
Gy—ulte
uik) Flanta

Desconhecida yik)

Figura Erro! Argumento de opcéo desconhecido.: Diagrama de blocos para estimacdo RLS

Observe que a presenca de ruido, ndo sendo um ruido branco, torna necessaria a introducao

dos coeficientes do polindmio C, caracterizando a necessidade dos coeficientes de média

movel para modelagem do ruido.



