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Resumo

Neste trabalho, utiliza-se diferentes sistemas, com atwgude dados de caracteristicas diferentes,
para a determinacdo de estrutura de redes neurais adifitiaipo MLP perceptronde multiplas
camadas). A partir dos sistemas analisados, verifica-se esmsaracteristicas dos dados utilizados
na identificacdo do modelo podem ser Uteis na escolha dduzatda rede neural. Para testar esta
hipotese, utilizou-se trés diferente sistemas reais: wme@sfor térmico de dissipacao variavel, que
possui dados estaticos e dinamicos coletados em uma pentiyp que os dados dindmicos excursi-
onam toda faixa de operac¢éo dos dados estéticos; um conbackCC-CC, em que a aquisi¢cdo dos
dados dinamicos foi realizada para uma pequena faixa dagieda curva estéatica (tedrica); e uma
planta de neutralizacédo de pH, cujos dados dinamicos tanes&n contidos numa faixa restrita da
curva estatica, sendo que esta ultima possui uma cargicgeds saturacao, que tem sido motivadora
para diversos trabalhos na literatura. Os resultadosashtitb geral, mostraram a capacidade das
redes neurais em generalizar a informacéo aprendida. Adguwaracteristicas especificas de cada
conjunto de dados forneceram informacgdes importantespgumaitiram testar e validar diferentes
arquiteturas de redes neurais. O processo de obtencdo @tospdrtiu da identificacdo caixa preta,
em que foram testadas redes neurais com caracteristicandéds para conexdes entre 0s regressores
de entrada e de saida e os neurbnios da camada oculta. Nfiddefd caixa cinza foram utiliza-
dos modelos de blocos interconectaddammersteire Wiener e diferentes arquiteturas para impor
restricdes aos pesos da rede, garantindo o comportamesisteima em estado estacionario.



Abstract

This work use different systems, with different charast®ss, to restrict the topology of the MLP

(multilayer perceptron) neural network. From differenst®ms,it was verified how the characte-
ristics of the data used for model identification may be ustfichose the topology of the neural

network. To test this hypothesis, three practical systemiewsed. A electrical heater, which has
static and dynamic data collected in a plant. A dc-dc buckveder, which the dynamic data is

in a small operation range in a converter steady-state gmltalation. And the pH neutralization

process wich the a dynamic linear data represent the dysawhithe process, in a plant, the other
hand, dynamic data is in a small operation range in a statatiom curve. Conditions under which

the pH process attracted great attention. The results shidveeability of neural networks and the

incorporating prior knowledge, into the structure selmtiprocedure, was used to restrict the diffe-
rents topologies of network. The process of identificatitamted from the black box identification,

differents topologies were tested for parameter estimatio the gray box identification were used
Wiener and Hammerstein models, and differents topologiespose restrictions, guaranteeing the
wide operation range in a steady-state.
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Capitulo 1

Introducao

Ao aplicar técnicas de identificacdo de sistemas, buscasslelos matematicos onde pouca ou
nenhuma informacéo, além dos dados de entrada e saida,ecmaiNo caso de somente as infor-
macdes de entrada e saida do sistema estarem disponivaesjel®s sdo conhecidos por caixa preta
ou modelo empirico (Corréa and Aguirre, 2004). Modelos aistidb conhecimento de todas as equa-
¢bes matematicas que o descrevem sdo conhecidos como raixa.bNeste tipo de identificacéo,
todos os termos da estrutura do modelo e seus parametragposgnificado fisico. Finalmente,
gualquer modelo que néo esteja em nenhum destes extremdisi@ ir técnicas de identificacédo
caixa cinza (Aguirre, 2007; Corréa and Aguirre, 2004). Efte tle identificacdo apresenta algu-
mas vantagens em relacéo as outras, pois consegue obtdosnoai® menor nimero de parametros,
maior capacidade de reproduzir caracteristicas fora diissdie identificacdo, maior robustez e maior
adequacdao para o desenvolvimento de sistemas de controtég@nd Aguirre, 2004). Com a iden-
tificacdo caixa cinza, incorporando-se informacéo auxitia seja, ndo somente os dados de entrada
e saida, é possivel obter um modelo mais global. Neste h@abehtende-se por modelo mais global
aquele que representa a dindmica e a estética do sistemaageeampta faixa de operacdo (Funkquist,
1997).

No processo de identificacao € impossivel agregar ao mooldds s caracteristicas do sistema.
Por isso, vale ressaltar que ndo existe 0 modelo do sisteasmsim uma familia de modelos com
caracteristicas e desempenhos variados (Aguirre, 200M).cdfla aplicacdo, um modelo deve ser
capaz de reproduzir as caracteristicas necessérias psttado em questéo (Margoti et al., 2010). No
caso de sistemas nao lineares, maior é a dificuldade de dberanma estrutura de modelo adequada,
uma vez que, devido ao grande numero de possibilidades deuess para um dado objetivo de
modelagem, corre-se o risco de escolher uma estrutura oraislexa do que a requerida (Aguirre,
1997). Nesse contexto, o conhecimento de informac&o auxiintribui significativamente para a
melhoria da qualidade do modelo obtido (Abonyi et al., 2001)

No processo de identificacdo e modelagem, atencdo espealtaalaéa sistemas que apresentam
curva estatica ndo-linear, em espacos bidimensionaisiggld997). A curva estética nao linear
fornece indicios do tipo de estrutura que deve ser utilipaia determinado modelo. A partir disto,
sistemas com caracteristicas semelhantes de curvaagt@dtiem ser modelados por estruturas seme-
Ihantes, ainda que os sistemas sejam completamente tiferen

Um modelo que represente bem as caracteristicas em estadmmesdrio tem, em geral, uma
melhor capacidade de representacédo do sistema real (Batratp 2002). Além disso, é possivel
acrescentar, como restricdo no processo de identificagéaraateristica de estado estacionario de
forma a se obter um modelo que apresente melhor desempentiosg@and Nepomuceno, 2004;
Amaral, 2001).



1.1.MoTIvACAO 2

1.1 Motivacéo

Alguns trabalhos na literatura mostram a importéncia dactaristica estatica do sistema na es-
colha da estrutura da representacéo (Barroso and Nepom@@h Amaral, 2001; Aguirre, 1997).
Por outro lado, pouco se pesquisa a respeito da utilizacGama&teristica estatica na escolha da
representacao a ser utilizada.

Diversos séo os tipos de representacoes existentes adasiznos processos de identificacao de
sistemas. Um deles séo as redes neurais (Narendra andsBeathg, 1990; Amaral, 2001; Leyva
etal., 1997; Kamat et al., 2005), que conseguem aproximgobis ndo lineares satisfatoriamente. As
redes possuem a capacidade de generalizacdo e consegaker geblemas complexos (de grande
escala) que sdo atualmente intrataveis (Haykin, 2008).nidn de seu treinamento, baseado em
algoritmos com objetivos de minimizagao de ertosok-propagatiopestima-se o erro da camada de
saida e o realimenta nas camadas intermediarias da rede @ralg, 2007; Haykin, 2008), de forma
gue, a cada iteracado, a funcao custo, ou seja, a funcéo dmédio quadratico entre dados coletados
e dados da saida da rede, seja minimizado. Algumas varidgdalgoritmoback-propagatiorsao
citados em Braga et al. (2007)), tais cof@oickPrope RProp

Os modelos NARXNon-linear AutoRegressive with eXogenous inpeifSARMAX (Non-linear
AutoRegressive Moving Average with eXogenous ifgétsutilizados para representar ndo linearida-
des dindmicas e sdo modelos baseados em equacdes de dgeestes modelos discretos explicam
o valor de saidg(t) em funcdo de valores prévios dos sinais de saida e entradar@@007).

Um outro tipo de representacdo sdo os modelos de Hammeest®iener, que propdem uma
abordagem através da conexao de blocos de acordo com @esetatire a dindmica e a estética da
entrada e saida do sistema. A modelagem de sistemas naedingdizando redes neurais em blo-
cos interconectados foi inicialmente proposta por Nam@@adid Parthasarathy (1990). O modelo de
Hammerstein apresenta blocos, em cascata, representastiiiea ndo linear e a dindmica linear e
o modelo de Wiener possui o bloco referente a dindmica lioeaectado ao bloco que representa a
estética néo linear (Coelho et al., 2002; Bai and Reyland J18)2&stes modelos de blocos interco-
nectados permitem que o bloco de estatica nao linear segitcdtio por diferentes representacdes
de modelos. Assim pode-se definir modelos de blocos intentados neurais, polinomiais (Coelho
et al., 2002; Bai and Reyland Jr., 2008; Jia et al., 2005; Srhih,2007; Kalafatis et al., 2005).

Desta maneira, as representacdes aqui descritas saadagipara obtencdo de modelos de trés
diferentes tipos de sistemas: um eletrénico, um térmico ejuimico. A escolha destes sistemas
deve-se a diferenca entre suas caracteristicas estatitadmaicas, pretendendo-se assim, buscar a
relagao existente entre n&o linearidade e tipo de repegg®Ent ser utilizada.

A identificacdo e modelagem do sistema térmico (aquecedigoydposta, inicialmente, em Cas-
sini (1999). A escolha deste sistema baseia-se no fato datae de dados reais, sendo os dados
dindmicos coletados em toda a faixa de operacdo dos dadaggpesentam a caracteristica esta-
tica do sistema e ter sido amplamente estudado pelo grupo MMAERIEém de Cassini (1999), que
propés modelos polinomiais NARMAX, por meio de estimacaargga, Amaral (2001) utilizou
0s mesmos dados coletados para demonstrar os resultadtxsgiair meio do treinamento de redes
neurais. Em Amaral (2001) foram abordadas a identificac&a qaeta, com técnicas para poda de
redes, e caixa cinza, usando treinamento com restricamptacao dos modelos.

O sistema eletrénico é um conversor CC-8@k Esse sistema ja foi modelado por diversos
autores. Aguirre et al. (2000) propuseram uma comparacdomioridade da utilizacéo de infor-
magcao auxiliar para modelagem deste sistema; Alonge e2@07§ utilizaram o modelo de blocos
interconectados de Hammerstein, com identificacdo caiia jgr Leyva et al. (1997) utilizou redes
neurais no processo de modelagem. Nestes trabalhos, ttadesiforam satisfatérios e em Alonge

Modelagem Andlise e Controle de Sistemas N&o-Lineareg:/Mttvw.cpdee.ufmg.br/ MACSIN/
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et al. (2007), onde foi utilizada a identificacdo caixa pret@rocesso se mostrou satisfatorio para
uma faixa de operacao. A partir destes resultados, prengderificar 0 comportamento de repre-
sentacdes de blocos interconectados.

O sistema quimico, que consiste em uma planta de neut@tizie pH, € um processo comum
e muito importante em industrias quimicas e de biotecnalegjue desafia sua identificacdo, mode-
lagem e controle por ser um problema com estatica nao lirestafite complexa e que varia sensi-
velmente sob pequenas mudancas nas condi¢cdes do processet @., 2004). Por sua relevancia
e complexidade, muitos pesquisadores, tais como Campog)(Ze¢afiiea et al. (2007); Vale et al.
(2008); Mahmoodi et al. (2009); Henson and Seborg (1994)afas et al. (2005); Smith et al.
(2007); Tan et al. (2005); Gomez et al. (2004) entre outres) estudando e desenvolvendo mo-
delos, a partir de diferentes abordagens. De acordo conrast@dsticas estaticas e dinamicas do
processo, a grande maioria dos estudos desenvolvidosepeopiiiizacdo dos modelos de blocos in-
terconectados, como a configuracdo dos modelos de Hammexdtdener. Constatou-se por meio
de resultados, nos estudos que foram desenvolvidos, queesso de pH é modelado para uma faixa
de operacao muito especifica e, também, modelos que refanesieem a estatica néo linear, nao vis-
lumbram totalmente a modelagem da dinamica linear, ou \eceav Nota-se também que grande
parte dos autores utilizam o processo de identificacdo pagta.

1.2 Objetivo

As representacdes objeto de estudo desse trabalho sdmezdtes perceptron de multiplas ca-
madas (MLP Multilayer Perceptrof e modelos de blocos interconectados (Hammerstein e Wiener
A partir de trés estudos de caso, pretende-se avaliar cowerasteristicas estaticas do sistema po-
dem auxiliar na escolha do tipo de representacédo. Parasssistemas serao modelados a partir de
procedimento caixa preta e caixa cinza.

1.3 Apresentacéo do trabalho

Este trabalho foi desenvolvido como se segue:

No Capitulo 2 séo apresentados conceitos sobre identifickcSistemas e sobre a representacéo
de sistemas nao lineares. Neste contexto, serdo desit@sndficacdes caixa preta e caixa cinza,
com a utilizacao de redes neurais. Realizando uma descrigi&aetalhada da utilizac&o de redes no
processo de modelagem, demonstrando como a utilizagadatmacéo auxiliar pode melhorar os
resultados obtidos, por meio do treinamento com restrighasenodelos por blocos interconectados.

O Capitulo 3 apresenta os trés sistemas a serem estudadosladosgdbem como suas caracteris-
ticas estaticas e dinAmicas. Os estudos de caso serdadealm um sistema térmico (aquecedor),
sistema eletrénico (conversbuck e um sistema quimico (planta de neutralizacao de pH).

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados da identificagé@opreta dos trés sistemas estu-
dados.

Por sua vez, o Capitulo 5 trara os modelos obtidos, para caddoarsistemas, por meio da
utilizacdo dos blocos interconectados de Hammerstein @étWie por meio do treinamento com
restricao.

No ultimo capitulo deste trabalho, os resultados obtidosasaliados e sugere-se algumas pro-
postas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

ldentificacéo de Sistemas

Diversas sao as possibilidades para obtencdo de modelos distema, seja pela fisica do pro-
cesso (modelagem caixa branca) ou por meio de técnicas mdickedo (modelagem caixa preta e
caixa cinza), com o objetivo de descrever as relacdes ptestentre as variaveis do processo. A mo-
delagem caixa branca requer que sejam conhecidas asiles fi® processo, exigindo conhecimento
aprofundado do sistema. Porém o levantamento e formulagéamatica de todos os fenébmenos que
afetam o comportamento de um sistema é tarefa extremanmenp#exa. Desta maneira, torna-se im-
possivel que o modelo reproduza exatamente o comportamdersistema original (Coelho, 2001).
Ja na modelagem por meio de identificacdo, sdo utilizadagtscem que se encontra modelos de
sistemas por meio de dados experimentais, ndo exigindéydmno conhecimento prévio do pro-
cesso (Cassini, 1999), modelagem caixa preta (Sjoberg, €t98l5; Choi et al., 1998). Caso haja
conhecimento de alguma parte do processo, esta pode ssdaitle maneira a facilitar o processo
de identificacédo, introduzida como informacao auxiliardelagem caixa cinza (Alonge et al., 2007;
Amaral, 2001; Aguirre et al., 2000).

A identificagdo de sistemas é um processo alternativo. Coroggaunformacdes a respeito de
um sistema, por exemplo dados de entrada e saida, buscarsedsto capaz de explicar a relagao
existente entre os dados, ou pelo menos aproximar esté@oel&s procedimentos utilizados para
identificacdo de um sistema serdao descritos a seguir.

2.1 Procedimentos para identificacao de sistemas
Segundo Aguirre (2007), as principais etapas de um procesgentificacdo sao:

1. Testes dindmicos e coleta de dados - a proposta da idagdificde sistemas € buscar uma
relacdo existente entre dados disponiveis de um sisterm@anRy € necessario obter tais da-
dos com a finalidade de se obter modelos. Neste trabalh@ sglidados dados obtidos dos
sistemas descritos no Capitulo 3.

2. Escolha da representacdo matematica a ser utilizadarsds/séo os tipos de representacdes
existentes. Neste trabalho emprega-se o uso de Redes N&ifaisais e, também, os Blocos
Interconectados de Hammerstein e Wiener como modelos @onsis Os modelos resultantes
serdo do tipo NARXN on-linear AutoRegressive with eXogenous inputs

3. Determinacéo da estrutura do modelo - Para o caso das RedemsVArtificiais, a escolha da
estrutura significa definir o nimero de neurénios a ser atihz o nUmero de camadas, o tipo
de funcéo de ativacdo, as conexdes necessarias e quagsoegeeutilizar.
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4. Estimacado de parametros - esta etapa € realizada por malgatitmos especificos para cada
representacado escolhida. Minimos Quadrados € um exempiételo para obtencéo de para-
metros dos modelos, por exemplo. Os modelos neurais dabtdito foram obtidos por meio
do algoritmo de Levenberg-Marquardt, para minimizagéordo@e treinamento.

5. Validacdo do modelo - apés a obtencao dos modelos, € aeicesmificar se eles incorporam as
caracteristicas de interesse do sistema original. Setalams etapa subjetiva, pois o resultado
da validacéo dependera da aplicacdo desejada ao modelo.obti

2.2 Representacgoes de sistemas néo lineares

Diversos sao os tipos de representacao para sistemas eamsn Contudo, a utilizacdo de cada
uma delas, depende, néo so da finalidade do modelo obtid@ @onbém da ferramenta disponivel
para utilizagéo.

Destacam-se neste trabalho a utilizag&o de redes neuraga(Bt al., 2007; Haykin, 2008; Ama-
ral, 2001), para identificagdo caixa preta e caixa cinzae@u-se modelos caixa cinza, a partir das
representacdes de blocos interconectados de Hammer$téemer e pelo treinamento de redes neu-
rais com restricdo. Tais modelos serao descritos por eqad¢8RX e NARMAX (Barroso, 2001;
Norquay et al., 1998; Mahmoodi et al., 2009; Coelho, 2001).bfencdo de modelos por meio de
redes neurais artificias sera detalhada na Sec¢éo 2.2.3.

2.2.1 Modelos ARX, NARX e NARMAX

O modelo ARX AutoRegressive with eXogenous inpusum tipo de representacao utilizada
para sistemas lineares discretos, que relacionam veasideentrada e saida do sistema. Podendo ser
escrito na forma da Equacéao (2.1),

Alq)y(k) = B(q)u(k) + e(k), (2.1)
sendoA(q) e B(q) polinbmios arbitrériosu(k) e y(k) vetores de entrada e saida do sistema no
instantek, respectivamente & k) representa o ruido.

Os modelos NARXNonlinear AutoRegressive with eXogenous inpw&o modelos discretos no
tempo, que explicam o valor da saigl&) em fungéo de valores prévios dos sinais de entrada e saida,
representado de maneira geral pela Equagéao (2.2).

y(k) - f[y(k - 1)> 7y(k - ny)7u<k - Td)a 7U(k - nu)]a (22)

sendo que,, n, €7, S80, respectivamente, maximos atrasog/&emu e atraso puro de tempo.

A fim de evitar a polarizacao dos parametros que compdem olmguelem ser incluidos termos
de ruido. Quando estes termos de ruido séo incluidos no mbiddR X, ele passa a ser chamado
de NARMAX (Non-linear AutoRegressive Moving Average with eXogenoustsnp Os modelos
NARMAX também relacionam a néo linearidade existente enparentrada-saida passadas para a
saida atual (Sjoberg et al., 1995). De maneira geral, o mdd#&RMAX pode ser representado pela
Equacéo (2.3).

y(k) = fly(k —1),...,y(k —ny),u(k — 74), .., u(k — ny),e(k),e(k = 1),...,e(k —n.)]. (2.3)

Em quee(k) representa os efeitos que ndo podem ser bem representdadsng@of en. € o
maior atraso do modelo do ruido.
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2.2.2 Modelos de Hammerstein e Wiener

Os modelos de Hammerstein e Wiener (Crama and Schoukens,FAg0droa et al., 2008; Wang
and Ding, 2008; Biagiola and Figueroa, 2009; Santos et alQ2Wargoti et al., 2010) séo represen-
tacoes de sistemas baseados em dois blocos interconeddsdimsma que um dos blocos representa
a dindmica linear e o outro, a estatica nao linear (Coelhal 20D que diferencia estas duas repre-
sentacfes € a posicdo de cada um destes blocos. Como podets@aviFigura 2.1 nos blocos de
Hammerstein (Figura 2.1(a)), o bloco estatico precede coblie representa a dinamica linear. Ja
no modelo de Wiener (Figura 2.1(b)), a dinamica linear pte@eestatica nao linear.

(a)

u(k) 0 v(k) k) y(k)
(b)

U v(k

O e IS B o ()

Figura 2.1: Modelos de blocos interconectadgs.) representa a fun¢édo estatica ndo linegs-¢
representa a funcéo dinamica linear. Em (a) Modelo de Hastgiere em (b) Modelo de Wiener.

O bloco estético néo linear é representado por uma funcatoashao linear, denotada pff. ).

O bloco dindmico é representado por um modelo dindmicoeseptado pof: (k). Para representar
a dindmica linear destes modelos, tipicamente escolheysmlelo ARX @utoregressive model with
eXogenous variabl@g¢Norquay et al., 1998).

Entre os modelos n&o lineares, os modelos de blocos inextamos sao estruturas eficientes em
modelagem néo linear (Arefi et al., 2008). A maior dificulddésta representacéo é a obtencéo do
sinal intermediario aos blocos, fazendo-se necessaribizacéio de uma informacao prévia e/ou uma
restricdo para estimar os parametros da estrutura dede@aarson and Pottman, 2000). O sinal
v(k), que representa o sinal intermediario, ndo possui sigddiéiaico (Arefi et al., 2008) e ndo esta
disponivel.

Para o obtencéo do sinal intermediévi@:) (sinal estimado) no modelo de Wiener, a fungéo
estética deve ser inversivel para que os parametros do ondidémico linear possam ser estimados.

~

Desta maneiray(k) pode ser estimado através da inversa da furf¢go

y(k) = f(o(k)), (2.4)
o(k) = g(y(k)), (2.5)

Sendoo(k) a inversa da fungég(k).
De acordo com Coelho (2001), o bloco di[lémico linear, que mp¥esentado por um modelo

ARX, com o par de entrada e saida sendb) e v(k), respectivamente, pode ser escrito como mostra
a Equacéo (2.6):

v(k) = i Oiv(k —7)+ ioiu(k —1). (2.6)

Substituindo-se a Equacéo (2.4) em (2.6):
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y(k)=f <i: Oiv(k —j) + z“: ou(k — z)) ) (2.7)

Considerando um atraga Equacéo (2.5) ficara:

v(k —j) = gly(k —j)). (2.8)

Substituindo-se, entdo, a Equacgéao (2.8) em (2.7), o modétwomial da representacéo de Wiener
sera obtida com relacé@o aos sinais de entradg, e saiday(k), do sistema:

y(k) = f (Z Oyglulh =)+ Y ovulh — z')) . 29)

Conclui-se entéo que, o modelo de Wiener pode conter termpaaos do tipg(k — j)"u(k —i)™P,
sendoi e j 0s atrasos de cada um destes termose(m — p) 0 grau de néo linearidade dos termos
obtidos. Porém nao pode conter termos cruzados entre tefenoesma natureza, entre termos de
entradas ou entre os termos de saida, como se segue (Coélhp, 20

1. u(k —iy)Pu(k — i)™ P, parai; iz el <p<m;

2. y(k —ir)Py(k — i)™ 7, parajy # jpel < p <m;

3. y(k —i)y(k —j)" " parai # jel < p <m.

No modelo de Hammerstein, o sinal intermediari¢;), é obtido pelo mapeamento do sinal de
entraday(k), por meio da fungég(.), em que:

o(k) = f(u(k)), (2.10)

ou na forma normal:

ok — i) = flulk —1)),i = 1..n,, (2.11)

em quen,, representa 0 maximo atraso da saida.
O modelo ARX é obtido utilizando o par de entrada e saidh) e y(k), respectivamente, do
bloco dinamico linear, tal que:

Ny

o) = 0l )+ Yol — ), 212)

sendo:
n, - 0 atraso maximo da saida do modelo ARX;
n, - 0 atraso maximo da entrada do modelo ARX;
g, - parametros relacionados aos regressores de saida doomdt]
o; - parametros relacionados aos regressores de entrada étoridrix.

Substituindo-se (2.10) em (2.12):

yB) = 3Oyl — )+ 3 oufCulh — ). 213)
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De acordo com a Equacéo (2.13), cada termo de ordetal que0 < m < [, contém um fator
de ordem 1 eny(k — j) e um fator de orderm emu(k — i), sendo qué € o grau de néo linearidade
gue pode ter o polindmio obtido do modelo de HammersteintaDeaneira:

1. anéo linearidade atua somente nos regressores da entrada
2. ndo hatermos do tipe(k — i)™ Yu(k — i)™, comi # i;,0 < g<me(m—q) <.

Sendo assim, a nao linearidade do modelo de Hammersteirtugiera termo com atrasos dife-
rentes.

Ainda de acordo com as conclusdes do trabalho de Coelho (20Gfipdelo de Wiener pode
ser utilizado para sistemas do tipo SIS€ngle input single outplit enquanto que o modelo de
Hammerstein admite sistema que possuem mais de uma enteda pomente uma saida, MISO
(multiple input single outp)it ambos em estado estacionario.

O conhecimento prévio da curva estatica, para cada um ddegpde operacdo de interesse,
seja por meio do conhecimento tedrico da curva caractaistn estado estacionario do sistema em
estudo, é uma das maneiras de se obter as furfgdes g(.) a priori. Desta maneira, as estimativas
de (k) se tornam mais faceis, uma vez que as fungbes podem sersobidajuste de curva estatica
aos dados estaticos de entrada e saida do sistema. A Urtioghces a existéncia da funcao.)
(Santos et al., 2010).

2.2.3 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo modelos matematicospmstos por neurbnios, unidades
de processamento, que calculam algumas funcdes, norntaln@mlineares. Estas redes tem capaci-
dade de aprender por meio de exemplos e de generalizar emagfao aprendida. S&o compostas por
neurdnios interconectados que tentam reproduzir as ferdgizeredes de neurdnios bioldgicas (Braga
et al., 2007), buscando implementar seu comportamentaoiuglce sua dindmica. O primeiro mo-
delo artificial de um neurénio biolégico surgiu nha década@gdrem foi na década de 80 que houve
um grande interesse pelas RNAs na comunidade internaciBraad et al., 2007), por consequéncia
do avanco tecnoldgico.

A capacidade computacional das redes neurais deve-s&if@nente, a sua estrutura paralela-
mente distribuida e também a sua capacidade de generaligdggkin, 2008). Sendo um tipo de
representacao nao linear, a rede neural é muito Util caswab @@ entrada seja inerentemente nao
linear.

As RNAs sdo motivadas pela analogia com o cérebro humanoa Desieira, as redes neurais
sao compostas geralmente de:

e neurdnios, unidades centrais de processamento de infaonac

e um conjunto de sinapses ou elos de conexdes, caractergeldassonexdes (pesos sinapticos)
entre sinal de entrada e neurdnios, ou entre neurdniosetewiés camadas. Estes pesos podem
assumir valores tanto negativos quanto positivos;

e somador, que pondera os sinais de entrada pelas sinapsesuiosios; e,
e funcao de ativacéo, que restringe o intervalo de amplitedgrthl de saida;

e bias representado pdr, que aplicado externamente tem o efeito de aumentar ou winan
entrada da funcao de ativacéo.
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A saida de um Unico neurénio cairentradas € descrita pela Equacao (2.14):

y=f (i: w;x; + b) ; (2.14)

sendo qué (bias) ew; séo constantes gé chamada de funcéo de ativa¢do. A fungéo de ativagao
€ responsavel por gerar a saida do neurdnio a partir da s@enttadas ponderadas pelos pesos e
o termo de polarizagadias), w;. Neurdnios individuais possuem capacidade computaclonial
tada. Porém, um conjunto de neurdnios artificiais, conestacth forma de uma rede, sdo capazes de
resolver problemas complexos (Braga et al., 2007; Hayki@8R0

A Figura 2.2 mostra o modelo de um neurénio.

Figura 2.2: Modelo de um neurdnio artificial.

sendory, x9, ..., z, 0S Sinais de entraday,, wss, ..., W, 0S PES0S sinapticos do neurdnio, em que o0
indicek indica o neurbnio em questéo e o segundo indice, o terminahtladap, representdias
f € afuncao de ativacdo;g é o sinal de saida do neurénio.

De forma analoga, a Equacédo (2.15) descreve uma rede neanalima Unica camada oculta
(Figura 2.3).

N; Nq Ny
y(k) = fo [ bo+ > _wlf (bj +Y whu(k — i)Y why(k - v>> : (2.15)
j=1 i=1 v=1

sendo:

Y. - Saida da rede;

u(k — i) - i-ésimo atraso da entradék);

y(k — v) - v-ésimo atraso da saigék);

wjl.i peso da conexao entre-&sima entrada e pésimo neurdnio da camada oculta;

w]lv peso da conexao entreg@sima entrada e pésimo neurdnio da camada oculta;

w? peso da conexao entrg@&sima neurdnio da camada oculta e o neurénio da camadadde sai
b - termo de polarizacadias), b; para os neurdnios da camada oculta para o neuronio da camada
de saida;

N; - nimero de neurdnios da camada oculta;

N, e N, - nimero maximo de atrasos da entrada e saida respectivament

fo - funcéo de ativacdo da camada de saida;

f; - funcéo de ativacdo da camada oculta.
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Figura 2.3: Rede neural com uma camada oculta.

Funcdes de ativacao

Os trés tipos basicos de funcao de ativacao (Haykin, 2088)esentada pgina Figura 2.2, sdo:

e Limiar (Figura 2.4). Definida por:

fo 1 sev >0,
1 0 sev<O.

0.8r

0.6

0.4r

0.2F

1 1 1 1 1 1 1
-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Figura 2.4: Funcgé&o de Limiar.
e Linear por partes (Figura 2.5). Definida por:
1 sev>+1,

_ 1 _1
=5 v se+35>0v>—3,
0 sev<—1i.
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0.8r

0.6

0.4r

0.2F

Figura 2.5: Funcdo linear por partes.

e Sigmoide (sigmoidal) - tangente hiperbdlico (Figura 2@¢finida por:

1—e™*
f=1r
+e
sendoa 0 parametro de inclinacéo da fungéo sigmaide.

—

-10 -5 0 5 10

Figura 2.6: Funcédo sigméide (tangente hiperbdlico).

Aprendizado da rede neural

Aprendizado é o processo pelo qual os parametros livres derede neural sdo ajustados por
meio de uma forma continuada de estimulo pelo ambienterexteendo o tipo especifico de aprendi-
zado definido pela maneira particular como ocorrem os parasie/res (Braga et al., 2007; Haykin,
2008). Um exemplo de critério para treinamento de uma rederéoanédio quadratico da resposta
da rede em relacdo a massa de dados fornecida. Por meio mniegito, o aprendizado ocorre a
medida que o erro médio quadratico diminui.

O algoritmobackpropagatiorfretropropagacao) permite treinar redes com multiplasaca® (re-
des MLP -Multilayer Perceptroif. As redes MLP possuem funcéo de ativacao sigmoidais em sua
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camada oculta e permitem aproximar qualquer funcédo camtitmm uma camada oculta, ou qual-
quer funcdo, com duas camadas (Cybenko, 1989).

Por se apresentar como um processo lento em problemas maxezos, para treinamento de
redes, o algoritmo de retropropagac¢ao possui algumas;@asajue, desde sua criacao, foram pro-
postas para acelerar o tempo de treinamento das redesseunalhorar o desempenho. Uma destas
variacoes é o algoritmbevenberg-Marquardgue € uma aproximacdo do método de quasi-Newton
(Fun and Hagan, 1996).

Este algoritmo propde o ajuste dos pesos por meio da mas#&dma, de acordo com a Equacgao
(2.16).

Awji(t) = = [V2E(w;i(t) + pl] ' VE(wyi(t)), (2.16)
sendoV2E(w;;(t)) a matriz Hessiana® £(w;;(t)) o gradiente (Braga et al., 2007).

Estruturas de redes neurais

No trabalho pioneiro de Narendra and Parthasarathy (128@f propostas quatro estruturas
para redes neurais, como pode ser visto na Figura 2.7. Nesw@sgias,u e y representam, res-
pectivamente, o0s regressores de entrada e saida, e assfuapfesentadas pér sédo funcdes ndo
lineares.

(a) (b)

fi(.)

y(k:n)
y(k-2)
y(k-1)
(c) (d)
u(k-n. u(k-n.)
u(k—2)> fi(.) u(k-2) o~
u(k-1 v u(k-1) v
y(k:n) vk y> () 2/
y(k-2)>| f2(.) y(k-2
y(k-1) y(k-

Figura 2.7: Estruturas propostas por Narendra and Pargihg41990).

A patrtir das estruturas propostas por Narendra and Paréthg41990) foram levantadas as res-
tricdes necessarias para o treinamento proposto no CapjtBkecao 5.2.

Imposicao de restricdes as redes neurais

Em Amaral (2001) foi proposta a imposicao de restricdo anareento da rede neural para o sis-
tema do aquecedor de dissipacao variavel. Em seu trabalbtliftada a estrutura (a) da Figura 2.7,
proposta por Narendra and Parthasarathy (1990). O tremtande uma rede neural com imposicéo
de restricdo pode ser realizado como se segue:

e A partir da determinacao da estrutura de treinamento passagteristica estatica do sistema,
obtém-se o0 modelo que o representa;
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Dado como exemplo, na forma vetorial, a Equacgéo (2.17):

g = we(tansig(wy @+ by)) + be. (2.17)

Sendo:
wy € wq - Mmatrizes que representam os pesos das camadas de entafdta eespectivamente;
b, e by - vetores que representam o terlmas das respectivas camadas.

e Reescreve-se a equacao dindmica em sua forma estatica, damtare todos os regressores
de entrada e saida sejam substituidosigpery, respectivamente.De maneira qué — 1) =
xk-=2)=.=xz(k—n)=zeylk—1)=ylk—-2)=..=ylk—n)=1.

e Utiliza-se os pesos obtidos na curva estética para treireteadinamica obtida como um pro-
blema de otimizacdo. De maneira que o erro médio quadr&itoe os dados do sistema e a
saida da rede, seja minimizado.

¢ Valida-se o modelo tanto do ponto de vista estatico quamig@naiico.

2.3 Validacao dos Modelos

Conforme descrito no inicio deste capitulo, a validacao ddaimoé uma etapa importante no pro-
cesso de identificacdo, uma vez que, com ela, sera verifieaalon®delo incorpora as caracteristicas
do sistema, para a finalidade que foi desenvolvido. Para,ts&éd propostos 0s seguintes passos para
validagéo dos modelos:

1. simulacao infinitos passos a frente (simulagéo livrela pacaracteristica dindmica do sistema
em estudo. Para tanto, sdo utilizados dados diferentesl@squtilizados para obtencéo do
modelo (Sjbberg et al., 1995);

2. capacidade do modelo em reproduzir a caracteristiccasta

3. comparacéo entre a predicdo do modelo com o sinal de gaidaeio do indice RMSE@ot
mean square errgy
O erro RMSE é dado pela equacao (2.18):

1 N 2

RMSE = {N > lik) - yi<k>12} , (2.18)

k=1
sendoy; (k) a saida do modelo na predigéo infinitos passos a fregptg eo valor real.
4. inspecdo visual, numa validacdo qualitativa, da curtétiea do sistema e a do modelo obtido;

5. analise da correlagdo do residypna identificacdo um passo a frente. Sendo que, para a ana-
lise dos dados dindmicos, este coeficiente € consideradtagaio se, entre o sinal de saida
simulada e o ruido, ele for, em modulo, mais proximo de zeava B caracteristica estatica, o
valor deste coeficiente de correlagdo deve estar, em méhti@0 e 1, e quanto maior for a
correlacdo entre a saida estética do sistema e a saidagesiatilada pelo modelo, indica um
bom ajuste desta caracteristica (Coelho, 2001).
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Para os casos de validagdo por meio da funcéo de correlatéadndice foi aplicado aos resi-
duos de identificacao infinitos passos a frente (Aguirre.e2804). Neste caso, deseja-se que
os residuos de identificacdo sejam ruido branco, ou seja gua autocorrelagcéo seja estatis-
ticamente zero. Desta maneira, é possivel conjecturar gquedelo foi capaz de explicar os
dados dinamicos sem incorporar dinamicas espurias (Senabs 2010). Ja no ajuste estatico,
guanto maior for a correlacdo entre o sinal de saida do sastemsinal estimado do modelo
(saida), indicara melhor qualidade no ajuste desta caistata.

O indice de correlacéo entre dois sinais quaisquer podesfiaith pela equacao (2.19).

Pay = —2L (2.19)

Y
0.0y

sendos,, a covariancia entre ey e o, e o, 0s desvios padréo dee y, respectivamente.



Capitulo 3

Descricao dos Sistemas Modelados

Neste capitulo serdo apresentadas as descri¢cdes e datiei®rde cada um dos trés sistemas
identificados. Em todos os casos, os testes foram realizaddaboratorio ou de forma analitica,
anteriormente, por seus idealizadores. Coube, a esteltoalzaltilizacdo dos dados e obtencéo de
modelos baseados em identificagéo caixa preta e caixa cmzea utilizagdo de redes neurais.

3.1 Aquecedor com Dissipacao Variavel

A identificacdo e modelagem do sistema térmico (aquecediopydposta em Cassini (1999). A
Figura 3.1 apresenta o diagrama que representa o sistengaelceaor, a ser identificado.

VENTILADOR FONTE 12V
YVY Y
_*E'IBERI’?OI\ASOIC—B’/L\%A/ P AMPLIFICADOR |
| PLACADE
VARIVOLT P AQUISIGAO
| TRAFO P> ovison b TeNsAo [

Figura 3.1: Diagrama de blocos do sistema (Aquecedor).

A entrada do sistema é tensdo elétrica no divisor de tens&aila, tensdo elétrica do circuito
amplificador. A faixa de variacéo do divisor de tenséo vai d€l@7 V, de forma proporcional a uma
variacao, na entrada do sistema de 0 a 5 V. A placa de aquiség@ados utilizada por Cassini (1999)
€ do tipo PLC 711s.

O conjunto transformador-retificador-divisor de tensdetka condicionar o sinal de entrada do
sistema de forma a se obter um outro sinal na faixa de meda@tada. Portanto, o sinal lido pela
placa ndo é o sinal de tenséo aplicado na entrada do sistera&, mpresentativo do mesmo (Cassini,
1999).

O varivolt foi utilizado para variar a tensdo de entrada gafaie 0 a 136V. Que, ao passar pelo
transformador, foi reduzida a faixa de 0 a 18V, para sercatii. Foi ainda utilizado um ventilador,
alimentado em 127V, para resfriar o ferro de solda, a fim dawarganho estatico do sistema.

15
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Teste Estatico

Realizado para o levantamento da curva estatica do sistenmsisGo em aplicar um valor fixo
na entrada do sistema e, aguardando que o sistema atingistabdidade, fosse medido o valor da
saida.

O teste realizado por Cassini (1999) teve duracao de trés b@a grandezas estéo indicadas em
pu, sendo que 1 pu corresponde a 136V na tenséo de entrada8¢5& 9@ no ferro de solda. O
resultado deste teste pode ser verificado na Figura 3.2.

0.45

0.4 .

o o

o N o w

] o w o
T T

1 1 1 1

y — temperatura(pu)

o
(=Y
ol

L

0.1F 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
u - tensédo(pu)

Figura 3.2: Caracteristica estatica obtida para o sistemaoocgentilador ligado.

Teste Dinamico

O teste dinamico foi realizado por um periodo de quatro heras dados, coletados com uma
taxa de amostragem de 6s, um total de 2520 pontos. Cada patarsiaal de excitacdo do sistema
foi mantido por 1 min gerando 10 amostras por patamar, apEo@mente.

A caracteristica dindmica dos dados de entrada e saidatdmaipodem ser verificadas nas
Figuras 3.3 e 3.4, respectivamente. Desta massa de dadasienserdo utilizadas no processo de
identificacdo do modelo e a outra metade, para validacao dmme

Os dados dinamicos foram coletados em toda a faixa de opedag@aracteristica estatica cole-
tada deste sistema.
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0.8} [ A

0.6T,

u - entrada

0.2f ]J { ]

0 200 400 600 800 1000 1200

k — amostras

Figura 3.3: Dados de entrada, em pu.

0.4

0.35¢ J

0.25¢ 1

0.2r 1

y — saida

0.15¢

0.1F

0.05¢ 1

0 200 400 600 800 1000 1200

k — amostras

Figura 3.4: Dados de saida, em pu.

Resultados da literatura

Em Cassini (1999), que utilizou estimacgé&o recursiva parangidio dos parametros dos modelos
polinomiais NARMAX, obteve-se indices de validagdo RMSE&0i2363 e 0, 2512 para a mesma
massa de dados que sera utilizada no presente trabalhoiagd@deste indice de validacéo ocorreu
devido a variagdo do grau de ndo linearidade dos polinéniitidas, que partiu de polinémios linea-
res, que ndo apresentaram resultado satisfatorio, e doro@®atrasos de entrada e saida, durante o
processo de obtencdo dos modelos.

Amaral (2001) prop6s a identificacdo deste mesmo procesiEamndo o treinamento de redes
neurais, por meio das abordagens caixa preta e caixa ciegagrhento com restricdo. Os indices
RMSE obtidos no treinamento caixa preta para os dados din&ndevido as técnicas de poda ado-
tadas em seu trabalho, ficaram ertitre141 e 0, 0223. No treinamento com restrigéo, utilizando uma
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das estruturas propostas em Narendra and Parthasara®g),(b9mesmo indice de validacao foi
0,0196.

Por meio da obtencdo de modelos baseados nos blocos irgetados de Hammerstein e Wiener,
Coelho (2001) obteve indices de validacdo RMSE, para os datfrmidos, respectivament&,0933
e0,2816. Conseguindo indices de correlacéo para a caracteristadacasm), 9990, no modelo de
Hammerstein @, 9990, no de Wiener.

3.2 ConversorBuck

A Figura 3.5 mostra a estrutura de um conversor CCHDEK operando em modo continuo.
Durante os testes a fonte CC de alimentacao foi mantida edast24V. A razao ciclica é definida
como a proporcao de tempo em que a chave esta ligada em relagi@iodo de operacao, T, ou
seja, D=T;4.4/T. A razéo ciclica foi variada usando-se técnicas de mgdolpor largura de pulso
(PWM) a uma taxa de 1/T=33kHz, via circuito integrado LM3524\irre, 2007).

i s
Vd — 24V
—_ D1 ™ 120R

SK4F1/08 CF RL ¢

s M b AN
]il 2mH
o | ress0

Figura 3.5: Conversor estatitoick

Quando a razéo ciclica esta perto da unidade, a corrent@sigla indutor e a tensédo na carga,
vg, aumentam, pois a fonte; energiza a malha formada por ela, o capacitor e o indutor.n@ua
D — 0, atensao de saida, diminui segundo um regime dinamico diferente, evidenaiaagdpectos
nao lineares do conversor.

Caracteristica Estatica

Qualquer que seja ao modelo obtido para o conversor C&€k é desejavel que ele incorpore
a relacéo estatica do conversor, dada por (Aguirre, 2007):

UO:.D7
, i1
vo=(1—-DYvy=(1- Vg,

4v Vg _
vy = ?d — gdu, (3.2)
sendouv, a tensdo na carga (RL), a tensédo constante de alimentacéo @ valor em estado

estacionario da entrada do model@) (Barroso, 2001) e,

jdesli ado
D = Zgesado 3.2
T 9 ( )
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em qQUET" = Tiigado + Taestigado- Aplicando-se os valores dg entre 0 e 4V (pontos de operagéo do
sistema), a Equacéo (3.1), obtém-se a curva estética dersonbuck (Figura 3.6).

25

201

i
o
T

y - tens&o(pu)

i
)
T

. . . . .
1 15 2 25 3 3.5 4
u - tensao(pu)

Figura 3.6: Caracteristica estatica do convebsmk

Testes Dinamicos

Para excitar a dinAmica do sistema, foi utilizado um sinal PREdo em um microcomputa-
dor e aplicado ao conversor utilizando um conversor D/A.ifea testes preliminares, o tempo de
amostragem utilizado fdi; = 10us. As Figuras 3.7 e 3.8 mostram os sinais obtidos.

2.55

25t V VUV ] A {_\/7 /\ /—V\f\/\ Vv

2.45F J

241 1

2.35F 1

u - entrada

2.25F J

2.15 ‘ : :
0 50 100 150

k — amostras
Figura 3.7: Sinal de entrada do sistema.
Os dados dinamicos obtidos para identificacao deste sigst@a contidos em uma pequena faixa

de operacao da caracteristica estatica. Destes dadoggemseta utilizada na identificagédo do modelo
e a outra metade, na validacdo do mesmo.
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y - saida

11 ‘ : :
0 50 100 150

k — amostras

Figura 3.8: Sinal de saida do sistema.

Resultados da literatura

O conversotbuck CC-CC foi também estudado por Coelho (2001), e na obtencdo dolasode
por blocos interconectados obteve indices para validagaonatielo de Hammerstein para os dados
dindmicos RMSEO, 4756, e correlacao para a caracteristica estatich dgara o modelo de Wiener
obteve o indicRMSEde0, 4693 e correlacdo, para a caracteristica estatica,

Em Barroso (2001), a obtencéo de modelos para este mesmuoaistseou-se na otimizagao
mono-objetivo, utilizando informacao auxiliar, com os ous dos minimos quadrados (MQ), mi-
nimos quadrados recursivos (MQR) e algoritmo elipsoidah gastimacédo dos parametros. Obtidos
os indices de validagd®MSE para caracteristica estética e dindmica, respectivannir92 e
0,5612, para 0 MQ0,0028 e 0, 6750, para 0 MQR; &), 1187 e 0, 8288, para o elipsoidal.

3.3 Planta de Neutralizacao de pH

O processo de neutralizacéo de pH, observado neste traballesume na adicado de trés solucdes,
acido, base e tampéo, a um recipiente chamado reator. A dazdase é definida como variavel de
entrada e o nivel de acidez do pH é a variavel de saida. A F&j@rapresenta o esquema da planta
de neutralizacdo de pH, adaptado de Henrique et al. (2086@),ptanta encontra-se instalada nas
dependéncias do Centro Universitario do Leste de Minas SetitNILESTE - onde foram realizados
o0s testes e coleta de dados. TQ1 é o tanque de acido (HNO3)dd @&ucéo tampao (NaHCO3),
TQ3 de base (NaOH) e TQ4 é o coletor da mistura. B1, B2 e B3 sdo abdsodosadoras de
cada solugéo. A mistura das solu¢des ocorre no reator. Agegate tampédo e 4cido sdo mantidas
constantes, assim como o volume no reator.

As Equacoes (3.3), (3.4) e (3.5) descrevem a dindmica ddatreator.
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Figura 3.9: Esquema do processo de neutralizacdo de pH.

dh, Q1+ Q2+ Q3 —cvVh, — hyg

dt A (3.3)
dWa o Ql (Wal - Wa) + Q2 (Wa2 - Wa) + QB (WaS - Wa) (3 4)
dt A,.h, ’ '
aw, (Wi — W) + Q2 (Wia — Wp) + Q3 (Wi — W) (3.5)
dt A, hy ’ '

sendo@),, @) e 3 as vazles dos tanques na planta; constante da valvula de saida utilizada na
planta; (h, — h,) a diferenca de nivel no tanqud; é a area transversal do reatd¥,, e W, séo
dados emmol /cm?, chamadas de espécies invariantes da concentragéo, em paiza o balanco
das equacdes quimicas da reagao.

Caracteristica Estatica

A caracteristica estatica (Figura 3.10) é obtida por meimddelo fenomenoldgico que descreve
a curva de titulacdo de pH, proposta em Campos (2007), quseapeeresultados semelhantes a
planta, em escala de laboratério. Para determinar o esséatianario do sistema (Campos, 2007), a
Equacéo (3.4) passa a ser representada por:

dWa Ql (Wal - Wa) + Q2 (WaZ — Wa) + Q?) (Wa3 - Wa)

a A h, =9, (3.6)
QiWa1 + Q2Waa + Q3Wes
W, . 3.7
Q1+ Q2+ Q3 S
De forma analoga:
W, — QiWh + Q2Wia + QSWbi’)' (3.8)

Q1+ Q2+ Qs

De acordo com as concentracdedidee I, calcula-se a concentracao hidrogénica pela Equacéo
(3.9)

X'+ (Ko = W) XP + (KaKay — KaW, — Ky — KaW,) X? (3.9)
- (Kale - KalKaQWa + 2Ka1Ka2Wb)X - KalKaQKw - 07
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sendo, as variaveik,;, i=1, 2, relacdes de equilibrio quimico/&#+] = X. O pH sera determinado
pela Equacéo (3.10).

pH = —logyo[X]. (3.10)

11

101

y = pH
~

1 1.5 2 25 3 3.5 4

u - vazdo Q3

Figura 3.10: Caracteristica estética.

Testes Dinamicos

Os dados dinamicos (Figuras 3.11 e 3.12) foram coletadotangapepresentada na Figura 3.9,
gue encontra-se instalada nas dependéncias do Centro $itdisierdo Leste de Minas Gerais - UNI-
LESTE - onde foram realizados os testes e coleta de dados.
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Figura 3.11: Entrada do sistema de neutralizacao de pH.
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11

0 200 400 600 800

k — amostras

Figura 3.12: Saida dindmica do sistema de neutralizacablde p

Resultados da literatura

Resultados recentes obtidos e comparados no trabalho Metgalt (2010), para a planta de
neutralizacdo de pH foram em Campos (2007), o indice RMSE madidacao do modelo dinamico,
0, 6058 e para correlagdo da caracteristica estatica,30, com modelo NARX racional. Ja em Lima
et al. (2008), os mesmos indices, RMSE (dinamica) e correlgestiatica), foram respectivamente
0,3457 €0, 9874, por meio da estimagéo bi-objetivo e considerando uma ti@peracao especifica

dos dados.



Capitulo 4

Estudo de Casos
ldentificacao Caixa Preta

Para a identificacdo caixa preta dos sistemas propostos rituldap sera realizado o treina-
mento das redes utilizando a rotinearmax2.mNorgaard, 2000), que implementa o algoritmo de
Levenberg-MarquardtOs critérios de parada adotados para cada treinamerg@ot@o numero de
épocas de treinamento, valor maximo do erro médio quadrdtcam escolhidos aleatoriamente e
serdo descritos na sec¢ao de cada um dos sistemas.

Os modelos obtidos neste capitulo, por meio do treinameatedes, foram aqueles capazes
de reproduzir a caracteristica dinAmica de cada um dosmsistestudados. Foi testada, também, a
capacidade do modelo dinamico obtido reproduzir a calattex estatica de cada um dos sistemas.
A validacao do treinamento dinamico foi realizada com datiosimulacéo da rede infinitos passos
a frente. Esta simulacao foi realizada por meio da fumg@&dmul.m Na reproducao da caracteristica
estéatica do modelo foi utilizada a mesma fun¢éo, de manaega q

e cada valor de entrada da caracteristica estatica aplicado a rede dinamica treinada, até que
a saida desta rede fique constante;

¢ a verificacao da estabilidade foi realizada por meio daefifgs del saidas passadas. Se estas
diferencas estiverem menores que a tolerancia considéadamédio quadratico), a saida €
considerada constante;

e 0s valores sdo guardados em forma de pares ordenagdsque, graficamente, representarao
a caracteristica estatica reproduzida pela rede obtida.

Foram testadas as quatro estruturas propostas por Namdifdarthasarathy (1990), expostas
em 2.2.3, a fim de verificar qual arquitetura melhor repr@sestproblemas tratados neste trabalho.
Foi escolhida sempre a que apresentava melhor desempevdnujd-se em consideracéo & utilizacéo
de menor niumero de parametros.

Como exposto anteriormente, na estrutura referente a F&jd¢a), os atrasos dos termos em
(entrada) s&o conectados nos neurdnios néo lineares daeregmnto que, os atrasos referentes aos
termos de saida;, sdo conectados somente no neurénio linear. Para a segstngi@r@ proposta
(Figura 2.7(b)), os regressores referentes a saida saotadas aos neurdnios nado lineares e o0s re-
gressores de saida, ao neurénio linear. A Figura 2.7 (cranas$érceira estrutura proposta e apresenta
os atrasos de entrada e saida conectando-se em neurdnibsxg@mde ativagdo nédo linear distintos.
E, por fim, na quarta estrutura apresentada (Figura 2. &fd}se uma rede completamente conectada,
regressores de entrada e saida conectados em neurdnioseages.

24



4.1. AQUECEDOR COMDISSIPACAO VARIAVEL 25

4.1 Aquecedor com Dissipacao Variavel

Para a identificacéo caixa preta utilizando o sistema Aglegcéi realizada a normalizacdo dos
dados, dividindo-os por 5. Dos dados dinamicos, metadetif@iada no processo de identificacdo e

a outra metade, para validagao.
Os critérios de parada utilizados para os treinamentos etBess meurais para o aquecedor, na
identificacdo caixa preta, foram:

1. nimero méaximo de épocas de treinamento ig@aba
2. erro médio quadratict) 7.

3. para outros parametros foram tomados os valores padieéa() do pacote de redes neurais.

A descrigcao das redes utilizadas para cada uma das estrptofostas por Narendra and Partha-
sarathy (1990) encontra-se na Tabela 4.1. As colunas néésrao nimero de neurénios lineares e
namero de neurdnios nao lineares representam os neurémicanthda oculta. Para a camada de
saida, em todas as estruturas, foi utilizado um neuréreatin

Tabela 4.1: Estruturas utilizadas de redes neurais - Agloece

Estrutura Num. Num. Maximo | Maximo Maximo
Rede de neurbnios de neurbnios atraso da atraso da atraso termos
Figura 2.7\ nao lineares| lineares entrada| saida de residuo
1 @) 2 1 2 2 6
2 (b) 2 1 2 2 6
3 (c) 3 - 2 2 6
4 (d) 3 - 2 2 6

As Equacdes (4.1), (4.2), (4.3) e (4.4) apresentam os meadélicdos para cada um dos treina-
mentos apresentados na Tabela 4.1, respectivamente padess 2, 3 e 4.

g(k) = 1,188y(k—1)—0,2939 y(k — 2) + 1,336 —
—1,473tansig(0, 1711 w(k — 1) 4 0,03108 u(k — 2) + 0,4643) +
+1,390 tansig(0, 1997 u(k — 1) + 0,03543 u(k — 2) — 0, 5509) , (4.1)

g(k) = 11,71tansig(0,2328 y(k — 1) —0,1383 y(k — 2) + 0, 2017) —
—3,619tansig(4,382y(k — 1) — 3,907 y(k — 2) + 1,814) +
+0,03978 u(k — 1) +0,004711 u(k — 2) + 1,095, (4.2)

g(k) = 2.920tansig(0,4304 y(k — 1) — 0,1141 y(k — 2) + 0,1156) +
+2, 041 tansig(2, 506 u(k — 1)+ 0,1045 u(k — 2) — 3,476) —
—0,9372tansig(2,916 u(k — 1) + 0,1008 u(k — 2) — 3,463) +0,7652,  (4.3)
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y(k)

1,675tansig(0, 5992y (k — 1) — 0,06268y(k — 2) + 0, 1794u(k — 1)+

0,01652u(k — 2) — 1,185) — 1, 274tansig(0, 3477y (k — 1) — 0,2675y(k — 2)+
0,2627u(k — 1) + 0,04071u(k — 2) + 0,4958) 4 0, 9181tansig(1, 522y (k — 1)—

— 10,7095y (k — 2) +0,1957u(k — 1) + 0,03660u(k — 2) 4+ 0,2443) + 1,754.  (4.4)

+ 4+

As figuras a seguir mostram a validacéao qualitativa dos nogdwdtidos. Em 4.1(a) verifica-se a
validacao do resultado do modelo obtido para os dados duo&nde acordo com treinamento da rede
1, apresentada na Tabela 4.1 e a Figura 4.1(b), a reprodug@ualderistica estatica obtida por este
modelo. Analogamente, as Figuras 4.2, 4.3, 4.4 apresergamlidacoes qualitativas dos modelos
referentes as red@s3 e 4, da Tabela 4.1.
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Figura 4.1: (a) Dados dinamicos: resposta da rfedm linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estética: reprodugfcaracteristica estatica da rédsm linha

tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema era tiahtinua (-).
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Figura 4.2: (a) Dados dinamicos: resposta da tedm linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estéatica: reprodulgiicaracteristica estéatica da rédam linha

tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema era tiahtinua (-).
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Figura 4.3: (a) Dados dinadmicos: resposta da fede linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estética: reprodugfcaracteristica estatica da rédem linha

Tenséo

tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema erma tiahtinua (-).
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Figura 4.4: (a) Dados dinamicos: resposta da rede linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estéatica: reprodugicaracteristica estatica da redsm linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema era tiahtinua (-).

Os indices de validacao para os dados dinamicos e estéicepresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: indices de validacdo para identificacio caigmuio sistema Aquecedor, para cada uma

das estruturas utilizadas

Estrutura | RM S Eginamico | Mdinamico | Testatico

Rede| Figura 2.7
1 @) 0,1975 | 0,1406 0,9996
2 (b) 0,2584 0,2742 | 0,9916
3 (c) 0,1984 0,1689 | 0,9991
4 (d) 0,1994 0,1456 | 0,9999
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Discussao sobre os resultados

De acordo com a Tabela 4.2, que mostra os indices de valigatams treinamentos caixa preta
do sistema aquecedor, verifica-se que as redes apresentardtados dentro dos niveis estabelecidos
pelos indices. A red®, no que se refere a reproducao da caracteristica estéicape-se uma baixa
correlacdo, que pode ser verificado qualitativamente pgla#&4.3. Para as demais redes, os indices
de correlagao estatico, para reproducao desta caracteriapresentaram melhor desempenho, e,
concomitante com a analise dos indices dinamicos e dasctesgdiguras, nota-se que as redes
4 possuem melhores indices de validacao para a caractedstémica.

Conforme previsto em Cassini (1999); Barroso (2001), a naaridade dos dados deste sistema
estd emu, 0 que explica os melhores indices obtidos em redes que ane@idade também esta
para os dados de entradaA rede4 em particular, por ser uma rede completamente conectada, te
a garantia de ser um aproximador universal conforme expustOapitulo 2, Secédo 2.2.3, porém a
redel, que apresenta nao linearidade para os dados de entrada rédemais simplificada que tem
relacdo com a caracteristica do sistema.

4.2 ConversorBuck - CC-CC

A partir dos dados disponiveis do sistema convebsiak- CC-CC foi realizada a identificagdo
caixa preta, observando as quatro estruturas difererapsgtas no trabalho de Narendra and Partha-
sarathy (1990), com a finalidade de modelar o comportamemidedte sistema. Inicialmente, os
dados dinamicos foram decimados com um fatoe 12, como proposto no processo de tratamento
dos dados em Aguirre (2007). Destes dados, metade foiaddino processo de identificagédo do
modelo e a outra metade, para validagéo.

Os critérios de parada utilizados para estes treinameoitasf

1. nimero maximo de épocas de treinamento ig@aba

2. erro médio quadratict) 7.

A descricéo das redes utilizadas, para cada uma das easptopostas por Narendra and Partha-
sarathy (1990), encontra-se na Tabela 4.3. As colunasrgés ao nimero de neurdnios lineares
e numero de neurdnios nao lineares representam os neudina@nada oculta. Para a camada de
saida, em todas as estruturas, foi utilizadeeuroénio linear.

Tabela 4.3: Estrutura para treinamento das redes neumaisersorbuck CC-CC
Estrutura NUm. Nuam. Maximo | Maximo Maximo

- de neurdnios de neurbnios atraso da atraso da atraso termos
Figura 2.7\ ndo lineares| lineares entrada| saida de residuo

1 @) 4 1 4 6 3
2 (b) 7 1 7 9 5
3 (C) 6 - 5 9 7
4 (d) 5 - 4 7 3

Os modelos obtidos para cada um dos treinamentos apregsem@dabela 4.1 estdo representa-
dos nas Equacdes (4.5), (4.6), (4.7) e (4.8), respectivinpama as redels 2, 3 e 4.
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+ + + 4+

0,8458 y(k — 1) 40,6060 y(k — 2) — 0,457 y(k — 3) — 0,2987 y(k — 4) +

0,04512 y(k — 5) + 0, 1635 y(k — 6) + 1,701 + 1, 726 tansig(—0, 7055 u(k — 1)+
0,04500 u(k — 2) + 0,3697 u(k — 8) 40,3392 u(k — 4) + 0,6731)

0,5948 tansig(—0, 4884 u(k — 1) — 0,05873 u(k — 2) + 0,3526 u(k — &)—

0,06118 u(k — 4) + 0,3733) + 1,821 tansig(—1,861 u(k — 1) — 0,2735 u(k — 2)+
1,242 u(k — 8) 40,3579 u(k — 4) + 0, 3864) -+ 0, 4454 tansig(0, 03951 u(k — 1)—
0,1791 u(k — 2) 40,2341 u(k — 3) — 0,3352 u(k — 4) + 0, 1959) . (4.5)

—0, 7115 tansig(0, 1830 y(k — 1) +0,2123 y(k — 2) — 0,1912 y(k — 3)—
0,03534 y(k — /) — 0,1713 y(k — 5) — 0,007390 y(k — 6) + 0,01582 y(k — 7)—
0,1841 y(k — 8) — 0,2424 y(k — 9) — 0,2333) —

1,319tansig(0, 1998 y(k — 1) — 0,09208 y(k — 2) — 0, 04484 y(k — 3)—

0,1144 y(k — 4) — 0,4021 y(k — 5) + 0,1329 y(k — 6) + 0, 008645 y(k — 7)+
0,1250 y(k — 8) 40,1213 y(k — 9) + 0,09064) —

1,043 tansig(0, 1540 y(k — 1) + 0, 1256 y(k — 2) + 0,02799 y(k — 3)—

0,2238 y(k — 4) — 0,1060 y(k — 5) — 0,1035 y(k — 6) — 0,02774 y(k — 7)—
0,2040 y(k — 8) — 0, 1338 y(k — 9) — 0,2399) —

0, 8146 tansig(0, 09848 y(k — 1) — 0,2104 y(k — 2) — 0,05250 y(k — 5)—
0,008324 y(k — /) — 0,05258 y(k — 5) — 0,09732y(k — 6) — 0,1814 y(k — 7)—
0,05708 y(k — 8) — 0,1106 y(k — 9) — 0,02138) +

0, 8602 tansig(0, 09380 y(k — 1) — 0,2090 y(k — 2) + 0,1906 y(k — 3)+
0,03134 y(k — 4) 4 0,04704 y(k — 5) +0,2515 y(k — 6) + 0,2513 y(k — 7)+
0,2458 y(k — 8) — 0,1576 y(k — 9) — 0,2059) —

0, 8597 tansig(0, 1730 y(k — 1) — 0,3398 y(k — 2) — 0,2734 y(k — 3)—

0, 1177 y(k — 4) — 0, 1171 y(k — 5) — 0,02815 y(k — 6) + 0, 1771 y(k — 7)+
0,1903 y(k — 8) +0,3052 y(k — 9) + 0,02258) +

0, 8741 tansig(0, 06906 y(k — 1) +0,2118 y(k — 2) + 0, 1839 y(k — 3)—+
0,01520 y(k — 4) 4 0,01141 y(k — 5) +0,04351 y(k — 6) — 0,1375 y(k — 7)+
0,1536 y(k — 8) 40,1897 y(k — 9) + 0,1047) — 1,008 u(k — 1) —

1,403 u(k — 2) — 0,2634 u(k — 3) +0,8397 u(k — 4) + 1,807 u(k — 5) +

1,283 u(k — 6) + 0,5807 u(k — 7) + 3, 326, (4.6)
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4,419 tansig(0, 3908 y(k — 1) + 0,2207 y(k — 2)+

+ 0,3123y(k — 3) +0,1967 y(k — 4) 4+ 0,1879 y(k — 5) + 0,5398 y(k — 6)+
+ 0,5322y(k — 7) +0,3455 y(k — 8) +0,3018 y(k — 9) + 0, 1524) +

+ 0,6831tansig(0, 1151 y(k — 1) +0,1990 y(k — 2)—

— 0,01560 y(k — 8) +0,2632y(k — 4) +0,3045 y(k — 5) — 0, 1042 y(k — 6)—
— 0,08922y(k — 7) +0,3009 y(k — 8) +0,01546 y(k — 9) + 0, 1946) +

+ 4,436tansig(0, 1895 y(k — 1) + 0, 1967 y(k — 2)+

+ 00,1410 y(k — 8) — 0,01936 y(k — 4) +0,2473 y(k — 5) + 0,1435y(k — 6)+
+0,06649 y(k — 7) +0,04503 y(k — 8) + 0,2051 y(k — 9) — 0,003006) +

+ 4,197tansig(0,3835 u(k — 1) + 0, 7434 u(k — 2)+

+ 00,9253 u(k — 3) 40,8948 u(k — 4) + 0, 7149 u(k — 5) 4 0, 3663) —

— 14, 73tansig(0, 1643 u(k — 1) + 0,1491 u(k — 2)+

+ 0,1216 u(k — 3) +0,08924 u(k — 4) +0,03452 u(k — 5) — 0,9964) —

— 0,5306tansig(0, 6301 u(k — 1) +0,6611 u(k — 2)+
+ 00,7952 u(k — 3) +0,3832u(k — 4) +0,6227 u(k — 5) 4 0,09093) + 4, 638, (4.7)

g(k) = 3,370tansig(0,5752y(k — 1) + 0,1539 y(k — 2) + 0,4957 y(k — 8)+

0,6141 y(k — 4) 40,3236 y(k — 5) + 0,5729 y(k — 6) + 0,2521 y(k — 7)+
0,001169 u(k — 1) — 0,06928 u(k — 2) + 0,1088 u(k — 8) + 0, 1402 u(k — 4 )+
0,1206) -+ 5,220 tansig(0, 3720 y(k — 1) — 0,2825y(k — 2)+

0,1507 y(k — &) — 0,08601 y(k — 4) — 0,005716 y(k — 5) + 0,04423 y(k — 6)—
0,01594 y(k — 7) — 0,4909 u(k — 1) 40,4359 u(k — 2) — 0,2726 u(k — 3)+
+0,1668 u(k — 4) — 1,904) + 3,437 tansig(0, 2414 y(k — 1)+

40,1708 y(k — 2) 4+ 0,04981 y(k — 3) — 0,003943 y(k — 4) + 0,1212 y(k — 5)—
— 0,08514 y(k — 6) 40,2414 y(k — 1) +0,1708 y(k — 2) +0,04981 y(k — 3)—

— 0,003943 y(k — 4) 40,1212 y(k — 5) — 0,08514 y(k — 6) — 0,06284) —

— 0,9288tansig(0, 2483 y(k — 1) — 0,07087 y(k — 2) — 0,05023 y(k — 5)+

+ 00,1763 y(k — 4) 40,2694 y(k — 5) +0,2126 y(k — 6) — 0,08085 y(k — 7)—

— 0,2046u(k — 1) +0,1683 u(k — 2) —0,2009 u(k — &) — 0, 1382 u(k — 4)+

4+ 0,09382) + 3,616 tansig(0, 1931 y(k — 1) + 0, 1565 y(k — 2)—

—0,005640 y(k — 8) 40,1630 y(k — 4) +0,07150 y(k — 5) 40,2469 y(k — 6)—
— 0,1115 y(k — 7) — 0,04804 u(k — 1) +0,2327 u(k — 2) + 0,1255 u(k — 3)+
+0,02348 u(k — 4) + 0,07894) + 3, 489. (4.8)

+ + + +

Nas Figuras 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 s&o apresentadas as simslldgdrodelos obtidos nas Equagdes
(4.5), (4.6), (4.7) e (4.8), respectivamente, e a comparag# as curvas caracteristicas do sistema.
Em (a) a comparacao e validagao para os dados dinamicos € earéproducdo da caracteristica
estatica.
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Figura 4.5: (a) Dados dinamicos: resposta da rfedm linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estética: reprodugfcaracteristica estatica da rédsm linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema erma tiahtinua (-).
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Figura 4.6: (a) Dados dinamicos: resposta da tede linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estéatica: reprodugicaracteristica estatica da rédsm linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema era tiahtinua (-).
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Figura 4.7: (a) Dados dinadmicos: resposta da fede linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estética: reprodugfcaracteristica estatica da rédem linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema erma tiahtinua (-).
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Figura 4.8: (a) Dados dinamicos: resposta da rede linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estéatica: reprodugicaracteristica estatica da redsm linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema era tiahtinua (-).

Os indices de validacao para os dados dinamicos e estéicepresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: indices de validag&o para identificacdo caigtmio sistema conversbuck para cada
uma das estruturas utilizadas

Estrutura | RM S Eginamico | Tdinamico | 7estatico
Figura 2.7
1 (@) 0,3915 0,3546 | 0,9775
2 (b) 1,1235 0,8209| -1,000
3 (c) 0,5039 0,8010| 0,9386
4 (d) 0,5078 0,2314 | 0,9698
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Tabela 4.5: Estrutura para treinamento das redes neurdis - p
Estrutura Nam. NUm. Maximo | Maximo Maximo
- de neurdnios de neurbnios atraso da atraso da atraso termos
Figura 2.7| néo lineares| lineares entrada| saida de residuo

1 (a) 2 1 4 5 6
2 (b) 3 1 2 4 4
3 (c) 4 - 2 5 4
4 (d) 3 - 4 7 4

Discussao sobre os resultados

Na identificagdo caixa preta do converbock pela Tabela 4.3, verifica-se que as estruturas ne-
cessarias para obtencédo dos indices mostrados na Tabdl@ah®iredes com grande numero de
neurdénios e atrasos dos termos de entrada e saida, em coatpamn as redes obtidas para os
outros sistemas. Uma suposicdo para tal seria o fato de gdados dinamicos ndo contemplam
toda a faixa de operacéo dos dados estaticos, o que tornssAgaeuma rede com arquitetura mais
complexa.

Nas redes e 4, além de indices melhores, percebe-se nas Figuras 4.§54.8entro da faixa de
operacédo dos dados dinamicos, estas conseguem reprodsttiaa do sistema, o0 que nao acontece
com as redeg e 3, como mostrado nas Figuras 4.6, 4.7. A identificacéo caetapa partir dos dados
do conversobuck pode ser um indicativo de qual a melhor estrutura paraanegmto e obtencéo de
modelos.

4.3 Planta de Neutralizacao de pH

A partir dos dados disponiveis do sistema do pH, obtidosorord a descricdo apresentada na
Secdao 3.3, foi realizada a identificacéo caixa preta. Ded@n@loga aos outros sistema, realizando
treinamentos de redes com diferentes estruturas, de acomdo trabalho de Narendra and Parthasa-
rathy (1990). Para a realizacao destes treinamentos, eneétasddados dinamicos foram utilizados na
identificacdo e a outra metade, na validagéo do modelo.

Assim como os dos outros sistemas, 0s critérios de paraliizaddtis para estes treinamentos
foram:

1. nimero méximo de épocas de treinamento ig@aba

2. erro médio quadratict) 7.

A descricao das estruturas de redes utilizadas para obtdngdnodelos encontram-se na Tabela
4.5. As colunas referentes ao numero de neurdnios lineangsnero de neurdnios néo lineares
representam os neurdnios da camada oculta. Para a camadalaeesn todas as estruturas, foi
utilizado 1 neurénio linear.

As Equacdes (4.9), (4.10), (4.11) e (4.12) apresentam oslo®dbtidos para os dados dinamicos,
de acordo com treinamento da rede de estrutura apresedddela 4.5.
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y(k)
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= 1,318y(k— 1) —0,4412y(k — 2) — 0,2062 y(k — 3) + 0,6437 y(k — 4) —
0,3353y(k — 5) + 0, 1735 + 0, 5702 tansig(0, 06479 u(k — 1)—

— 00,1214 u(k — 2) +0,6187 u(k — 8) — 0,6647 u(k — 4) — 0,08807) —

— 0,5468tansig(0, 06562 u(k — 1) — 0,1791 u(k — 2) +0,5911 u(k — 3)—

— 10,6686 u(k — 4) + 0,1030), (4.9)

6, 468 tansig(0, 9316 y(k — 1) — 1,272 y(k — 2) + 0, 1825 y(k — 3)+

0,2701 y(k — 4) — 0,7705) + 0, 4571 tansig(0, 1769 y(k — 1)+

0,4625y(k — 2) 40,1948 y(k — &) + 0,08851 y(k — 4) + 0,06503) —

— 4,021tansig(1,182 y(k — 1) — 2,019 y(k — 2) 40,3132 y(k — 3)+

0,4513y(k — 4) +0,4934) + 0,002698 u(k — 1) +

0,02207 u(k — 2) + 6, 332, (4.10)

- -

- -

g(k) = 8,066tansig(0,05473 y(k — 1)+ 0,1753 y(k — 2) — 0,05210 y(k — 3)—

<,

~~
7
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I

+ + + + +

+
+

0,1018 y(k — 4) +0,05103 y(k — 5) — 0,8951) -+
+ 3,973tansig(0,03043 u(k — 1) — 0,02184 u(k — 2) + 0,5978) —
— 0,6657tansig(0, 3084 u(k — 1) — 0,02253 u(k — 2) — 0,8638) +
+ 1,353tansig(0, 08574 u(k — 1) + 0,05868 u(k — 2) — 0,03476) + 4,410, (4.11)

0,7261 tansig(1, 724 y(k — 1) 4+ 1,449 y(k — 2) + 1,490 y(k — 3)+

1,624 y(k — 4) + 1,186 y(k — 5) + 1,880 y(k — 6) + 1,153 y(k — 7)+

1,454 u(k — 1)+ 1,557 u(k — 2) + 1,725 u(k — 8) + 1,464 u(k — 4) + 0, 7975+)
3,247tansig(2,343 y(k — 1)+ 2,182 y(k — 2) + 1,971 y(k — 3)+

2,032 y(k — 4) +2,152y(k — 5) + 1,881 y(k — 6) + 2,377 y(k — 7)+

0,8056 u(k — 1) 40,5937 u(k — 2) +0,9127 u(k — 8) + 0, 1837 u(k — 4) + 0,06573+)
11,60 tansig(0, 1498 y(k — 1) — 0,1035 y(k — 2) + 0,04383 y(k — 3)—

0,002967 y(k — 4) 4+ 0,01747 y(k — 5) — 0,02694 y(k — 6) + 0,009094 y(k — 7)+
0,0008186 u(k — 1) +0,001039 u(k — 2) + 0,0007118 u(k — 3)+

0, 00006406 u(k — 4) — 0,6114) + 3, 006. (4.12)

As Figuras 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, (a), mostram a validac&oekultados dos modelos obtidos para
os dados dindmicos, ap0s o treinamento das redes apresengtiabela 4.5 e em (b), as reproducdes
da caracteristica estatica obtidas pelos modelos.
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saida - pH

0 160 260 360 460 1 115 2 2§ 0 3 3:5 4
Figura 4.9: (a) Dados dinamicos: resposta da rfedm linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estética: reprodugfcaracteristica estatica da rédsm linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema erma tiahtinua (-).

(@) (b)
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saida - pH
saida - pH

0 100 200 300 400 1 15 2 25 3 35 4
amostras vazdo Q3

Figura 4.10: (a) Dados dinamicos: resposta da geelm linha tracejada (- -) e saida do sistema em

linha continua (-). (b) Caracteristica estéatica: reprodugicaracteristica estatica da rédsm linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema era tiahtinua (-).
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11

saida - pH
saida - pH

0 160 260 360 460 1 115 2 2:5 3 3:5 4

amostras vazao Q3
Figura 4.11: (a) Dados dinamicos: resposta da Beel linha tracejada (- -) e saida do sistema em
linha continua (-). (b) Caracteristica estatica: reprodutgiicaracteristica estatica da rédam linha
tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema erma tiahtinua (-).

(@) (b)

11

saida - pH
saida - pH

0 ‘ 160 260 360 460 1 115 é 215 é 315 4‘1
amostras vazéao Q3

Figura 4.12: (a) Dados dinamicos: resposta da reelm linha tracejada (- -) e saida do sistema em

linha continua (-). (b) Caracteristica estéatica: reprodugicaracteristica estatica da redsm linha

tracejada (- -) e caracteristica estatica do sistema era tiahtinua (-).

Os indices de validacao para os dados dinamicos e estéicepresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: indices de validac&o para identificacéo caimula planta de neutralizaco de pH, para
cada uma das estruturas utilizadas

Estrutura | RM S Eginamico
Rede| Figura 2.7

Tldinamico | Tlestatico

1 @) 0,4108 | 0,2017] 0,9861
2 (b) 0,4824 | 0,0013] 0,9279
3 (©) 0,5203 | 0,4671] 0,4464
4 (d) 0,0964 | 0,1193] 0,9221
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Discussao sobre os resultados

As redesl e 4 apresentam melhores indices de validacdo, tanto dinami@rgo estaticos. En-
tretanto, pela caracteristica dos dados, em que os dadasidos ndo abrangem toda a faixa de
operacédo da caracteristica estética, verifica-se pelasasid.9 e 4.9 que as redes ndo representam
bem a caracteristica estatica.

Inicialmente, no Capitulo 3, Sec¢éo 3.3, verifica-se que d dmantrada para obtencéo da carac-
teristica dinamica foi um sinal PRBS, com amplitude fixa, qu@ta» sistema, em apenagponto
de operacdo. Por outro lado, a caracteristica estaticastens ndo estd completamente contida
na massa de dados dinamicos, o que explica a dificuldade dalvg@do desta caracteristica apos o
treinamento dinamico.



Capitulo 5

Estudo de Casos:
ldentificacao Caixa Cinza

5.1 Modelos de Wiener e Hammerstein

Sao apresentados os modelos obtidos para cada um dos sisigmesentados no Capitulo 3, por
meio das representac¢des de blocos interconectados, Wiéfenmerstein (Secéo 5.1).

Na identificagdo destes modelos, utilizou-se redes neoaaisestruturas e critérios de treina-
mento escolhidos por tentativa e erro. Os treinamentosnfoealizados utilizando toolbox para
identificacao de sistemas dinamicd&e(ral network based system identificajigNorgaard, 2000),
em que o método de Levenberg-Marquardt é utilizado paranmiacao do erro médio quadratico.
Para os ajustes de caracteristica estética dos sistenutitiZado otoolboxpadrao de Redes Neurais,
do software Matlab

Para a obtencdo do modelo de Wiener (Figura 5.1(b)), apassteaja caracteristica estética, €
necessario obter a inversa desta funcédo. Por meio dos deda#trdda) e saidayq) da caracte-
ristica estatica, estima-se a func¢éo inversa do modelalaido, neste ponto, o par entrada-saida
como sendoy e u, respectivamente. Com a inversa da estatica, aplica-sentreala desta funcgéo,

a saida dinadmica do sistema, a fim de simular o sinal inteériedi(%), que, conforme exposto an-
teriormente, ndo possui significado fisico. Assim, toragpgassivel simular o modelo ARX (bloco
dindmico linear), com o par entrada-saida seméa(k), respectivamente.

Para obtencédo do modelo de Hammerstein (Figura 5.1(aptaage a caracteristica estatica por
meio dos dados estéaticos. Neste modelo ndo € necessarnaoiaéuncao inversa, porém é necessa-
rio aplicar a entrada, dos dados dindmicos, ao modelo obtido para a caractaréstiética e, simular
a saida deste bloco, que sera o sin@l). Para a obten¢do do modelo ARX, do bloco referente a
dindmica linear, utiliza-se o par entrada-saiff)-y(k), respectivamente.

5.1.1 Aquecedor com Dissipacao Variavel
Modelo de Wiener

O ajuste neural para caracteristica estatica utilizou wdea con2 neurdnios na camada oculta,
com funcao de ativacao tangente hiperbdlidaneurbnio, com funcdo de ativagao linear, na saida da
rede. A Figura 5.2 mostra a validacao qualitativa do ajlestézado nesta representacao e a Equacao
(5.1) descreve o modelo que ajusta esta caracteristica.

38
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(a)

u(k v(k k
B e [ ®
(b)

U v(k k
0 [ 2@ [ e

Figura 5.1: Modelos de blocos interconectadgs.) representa a funcéo estatica ndo linegf-¢
representa a funcéo dindmica linear. Em (a) Modelo de Hasteiere em (b) Modelo de Wiener.
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Figura 5.2: Validacé@o da caracteristica estatica do s&té&aracteristica estatica do sistema(-). Ca-
racteristica estatica resultante do ajuste por redesingura

y = 0,2563tansig(3,606 u — 4,008) +
+ 1,353 tansig(0,9923 @ — 0, 4865) -+ 0, 4594. (5.1)

Para a estimagao da fungéo inversa do modelo de Wienegursamuma rede, cotineurdnios
na camada oculta, com fungéo de ativacdo tangente hipealgasig e 1 neurbnio na camada de
saida, com funcao de ativacéo linear. A Figura 5.3 apreseajiaste da funcéo inversa obtida, cujo
modelo esta descrito na Equacéo (5.2).

Com a funcéo inversa foi obtido o sinal intermediarié) e treinou-se uma rede neural dindmica,
para obtencdo do modelo ARX polinomial, contendeeurdnio linear na camada ocultd reurdnio
linear na camada de saida. Os atrasos maximos dos regeeds@etrada, saida e termos de residuos
foram, respectivament@, 5 e 3. A Equacéo (5.3) descreve o modelo neural de Wiener e a Fagdira
sua representacao. A Tabela 5.1 contém os indices de \@digaca este modelo obtido.
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Figura 5.3: Funcao inversa da caracteristica estatica. cteaigtica do sistema(-). Caracteristica
resultante do ajuste por redes neurais (- -).

v = 11,08tansig(0,2175y + 1,155) + 4, 146 tansig(4,399 y + 6,011) — 12,90.  (5.2)
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Figura 5.4: Validacdo do modelo Wiener Neural para o aqueoael dissipacao variavel. Dados de
validacao (-). Saida da rede(- -).

o(k) = 1,509v(k—1)—0,7094v(k — 2) +0,2042 v(k — 8) — 0,1186 v(k — 4) +
+ 0,05726 v(k — 5) +0,07499 u(k — 1) — 0,01461 u(k — 2). (5.3)

Modelo de Hammerstein

Para ajuste da caracteristica estatica do aquecedor deagéss variavel, foi treinada uma rede
neural con2 neurdnios com fungao de ativagéo tangente hiperbdizesig, com critérios de parada
sendo 0 numero maximo de épocas igul@ou o erro médio quadratico, iguaba0001. A Figura
5.5 mostra o resultado, validacéo qualitativa, destedreento. A Equacéo (5.4) descreve o modelo.
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Figura 5.5: Ajuste da caracteristica estatica. Caradtaxido sistema(-). Caracteristica resultante do
ajuste por redes neurais (- -).
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Figura 5.6: Validacdo do modelo Hammerstein Neural paraile@egdor de dissipacao variavel. Dados
de validacéo (-). Saida da rede(- -).

y = 0,4494tansig(2,332w — 1,822) +
+ 0,7371tansig(1,366 @ — 0,1188) + 0, 1103. (5.4)

ApOs 0 ajuste da caracteristica estatica, procedeu-se aentiicacdo do modelo ARX, para o
bloco dinamico linear. Utilizando somente neurdnios lresana rede, para obter um modelo ARX
e regressores para entrada, saida e termos de residuestivespente?, 3 e 3. A Equacao (5.5)
mostra o0 modelo Hammerstein neural obtido para o aqueceddFfigura 5.6 o representa. E na
Tabela 5.1 sédo apresentados os indices para validacadtgtinantio modelo estimado.

g(k) = 0,5936y(k— 1)+ 0,4493 y(k — 2) — 0,2040 y(k — 3) +
+0,09003v(k — 1)+ 0,06497 v(k — 2). (5.5)
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Resultados

A Tabela 5.1 mostra os indices de validacdo dos modelos deevweeHammerstein neurais para
0 Aguecedor.

Tabela 5.1: indices de validac&o para identificacdo do madkeMiener e Hammerstein neurais do
Aguecedor de Dissipagéo Variavel
’ Modelo H RM S Eginamico ‘ T)dinamico ‘ Testético ‘
Wiener 0,2536 0,0276 | 0,9999
Hammerstein 0,0814 0,2937| 0,9998

Discussao dos resultados

Por meio dos indices de validagéo percebe-se que paramaista estudo o modelo de Wiener
apresentou melhores indices. Isto pode ser verificado feitoindice de correlacdo dinamica do
modelo de Wiener, quanto pelo indise RMSE do modelo de Hantengrsjue por estar bem pré-
ximo de0 indica a incorporacgdo de ruido ao modelo. Por meio da andtidadice de correlacdo
estatico verifica-se que tanto o modelo de Hammerstein quade Wiener, conseguem reproduzir
tal caracteristica.

5.1.2 ConversorBuck - CC-CC
Modelo de Wiener

A rede neural para ajuste da caracteristica estaticaautilima rede cord neurénios na camada
oculta, com funcéo de ativacéo tangente hiperboliaas{g e 1 neurdnio, com funcédo de ativacao
linear, na saida da rede. A Figura 5.7 mostra o ajuste relalizesta representacéo e a Equacgéao (5.6)
mostra o modelo que ajusta esta caracteristica.

30

y-tensdo

1 15 2 25 3 35 4

u-tenséo

Figura 5.7: Validacdo da caracteristica estatica do sastéaracteristica estatica do sistema(-). Ca-
racteristica estatica resultante do ajuste por redesiagura
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y = —1,844tansig(0,4050 u — 0,7346) — 2,032 tansig(0, 3851 @ + 0, 6206) —
— 0,004752tansig(12,60 u + 13,20) — 0, 02859. (5.6)

Treinou-se uma rede cofneurdnios na camada oculta, com funcao de ativacao tanigipete
bélica tansig e 1 neurénio na camada de saida, com fungdo de ativacdo limgaragstimacao da
funcao inversa do modelo de Wiener. A Figura 5.8 apresengiasteada funcao inversa obtida, cujo
modelo esta descrito na Equacéo (5.7).

v(k)-fungéo inversa

0 5 10 15 20 25 30
y-tensdo

Figura 5.8: Funcdo inversa da caracteristica estatica. cteaigtica do sistema(-). Caracteristica
resultante do ajuste por redes neurais (- -).

v = 0,1535tansig(6,402y — 13,07) — 8, 745 tansig(0.1120 y — 0,2102) —
— 0,4174tansig(0,4284 y + 1,113) — 1,322, (5.7)

O sinal intermediaria foi estimado por meio da funcéo inversa da caracteristiddies. Desta
maneira, foi treinada uma rede neural dindmica, para oétethg modelo ARX, contendbneurdnio
linear na camada ocultaleneurénio linear na camada de saida. Os atrasos maximosgiesseres
de entrada, saida e termos de residuos foram, respectieahehe 8. A Figura 5.9 representa o
modelo obtido e a Equacéo (5.8) o descreve. A Tabela 5.2momgéndices de validacao para este
modelo obtido.
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Figura 5.9: Validacdo do modelo Hammerstein Neural paranwersorbuck CC-CC. Caracteristica
do sistema(-). Caracteristica resultante do ajuste pos reelgrais (- -).

o(k) = 1,088u(k—1)—0,2558v(k — 2) —0,3169v(k — &) — 0,06058 v(k — 4) -+
+ 0,07876v(k — 5) — 0,04194 v(k — 6) +0,1394 v(k — 7) — 0,2146 v(k — 8) +
+ 0,04754 v(k — 9) 40,3169 u(k — 1) +0,008468 u(k — 2) +0,03735 u(k — 3) +
+0,07832u(k — 4) +0,04241 u(k — 5) +0,04768 u(k — 6). (5.8)

Modelo de Hammerstein

Na obtencdo do modelo de Hammerstein, foi treinada, im@&ate, uma rede neural para obten-
cdo do ajuste da caracteristica estatica do sistema. Ome@od escolhidos para este treinamento
foram3 neurdnios na camada oculta, com funcéo de ativacao tangeetdolica (ansig, e 1 neuro-
nio, com funcao de ativacao linear, na camada de saida. Oomutelo para a caracteristica estatica
esta representado na Figura 5.10 e descrito na Equacéo (5.9)
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Figura 5.10: Ajuste da caracteristica estética. Caratiterido sistema(-). Caracteristica resultante
do ajuste por redes neurais (- -).

y = —0,9622tansig(0,5132 ¢ — 0,9379) — 0,0002103 tansig(9, 864 u + 0, 1122) —
— 3,338tansig(0,2761 @ + 0,4291) + 0, 6434. (5.9

Para a identificacdo do bloco linear, foi utilizada uma rema tneurdnio na camada ocultd @a
camada de saida. Os atrasos maximos dos regressores de esdida e termos de residuos foram,
respectivamente, 4 e 3. O modelo ARX obtido esta representado na Equacao (5.10)dadal
qualitativamente na Figura 5.11.

g(k) = 0,7580y(k — 1)+ 0,2142 y(k — 2) — 0,3091 y(k — 3) — 0,08989 y(k — 4) +
+ 0,3368v(k — 1)+ 0,09629 v(k — 2). (5.10)
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Figura 5.11: Validagdo do modelo Hammerstein Neural pawoersobuckCC-CC. Caracteristica
do sistema(-). Caracteristica resultante do ajuste pos meel@rais (- -).

Resultados

A Tabela 5.2 mostra os indices de validacao dos modelos deevweeHammerstein neurais para
0 conversobuckCC-CC.

Tabela 5.2: indices de validac&o para identificacio dos lm®de Wiener e Hammerstein neural do
conversotuck- CC-CC
’ Modelo H RM S Eginamico ‘ T)dinamico ‘ Testético ‘
Wiener 0,5223 0,1519| 1,0000
Hammerstein 0,5002 0,1341| 1,0000

Discussao dos resultados

Para o conversdiuckCC-CC tanto os blocos de Wiener quanto os blocos de Hammerstam f
capazes de modelar satisfatoriamente o sistema. Isso podersficado por meio dos indices de
validac&o apresentados na Tabela 5.2. E possivel pereshieém que, ainda que os dados dinamicos
estejam restritos a uma pequena faixa de operacao da cteétiagsos modelos baseados em blocos
interconectados conseguem reproduzir a caracteristi&icasem todos 0os pontos de operagao.
Observou-se que, para a massa de dados utilizadas na abtimgdodelo, os blocos de Wiener
e Hammerstein tiveram resultados semelhantes. Uma hgg@ts tais resultados seria a pouca
informacéo contida nos dados utilizados.

5.1.3 Planta de Neutralizacao de pH
Modelo de Wiener

O ajuste neural para caracteristica estatica utilizou wda com3 neurdnios na camada oculta,
com funcao de ativacéo tangente hiperbdliaagig e 1 neurénio, com funcéo de ativacao linear, na
saida da rede. A Figura 5.12 mostra a validacao qualitativejubte realizado nesta representacao e
a Equacao (5.11) descreve o modelo que ajusta esta casticteri
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Figura 5.12: Validacdo da caracteristica estatica doms&teCaracteristica estatica do sistema(-).
Caracteristica estatica resultante do ajuste por redeaiadur).

y = 0,6516tansig(1, 163 u + 0,2247) + 0, 2608 tansig(17,90 u — 1, 717) +
+ 0,2137tansig(15, 74 u + 8,952) — 0, 04866. (5.11)

Para a estimacao da funcao inversa do modelo de Wienegurssuma rede, cosneurdnios
na camada oculta, com funcéo de ativacdo tangente hipaali@nsig e 1 neurdnio na camada de
saida, com funcéo de ativacao linear. A Figura 5.13 apraseajuste da fungao inversa obtida, cujo
modelo esté descrito na Equacao (5.12).

3.5¢

2.5¢

fungéo inversa

1.5

w
£
[&)]
(o))
~ -
[ee]
©
)

11

Figura 5.13: Funcao inversa da caracteristica estaticaac@aistica do sistema(-). Caracteristica
resultante do ajuste por redes neurais (- -).

b = 1,844tansig(3,547 y — 4, 106) + 0, 3240 tansig(4, 617 y + 0, 6080) +
+ 2,220tansig(4,239 y + 5, 348) — 0, 6160. (5.12)
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Apés a obtencédo da funcgéo inversa, e obtido o sinal intedmedi, foi treinada uma rede neural
dindmica, para obtencédo do modelo ARX, contehaeurénio linear na camada oculta aeurénio
linear na camada de saida. Os atrasos maximos dos regseds@etrada, saida e termos de residuos
foram, respectivamente, 3 e 2. A Equacéao (5.13) descreve o modelo neural de Wiener e agigur
5.14, sua representacao. A Tabela 5.3 contém os indicedidi@c@ para este modelo obtido.

11
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Figura 5.14: Validacao do modelo Wiener Neural para a pldetaeutralizacéo de pH. Caracteristica
do sistema(-). Caracteristica resultante do ajuste pos meel¢rais (- -).

g(k) = 1,940 y(k — 1) — 1,199 y(k — 2) + 0,2558 y(k — 3) +
+ 0,001000 v(k — 1)+ 0,002802 v(k — 2). (5.13)

Modelo de Hammerstein

Para a obtencdo do modelo de Hammerstein Neural, para a plameutralizacdo de pH, foi
treinada, inicialmente, uma rede neural para obtencéoudteajla caracteristica estatica do sistema.
Os parametros escolhidos para este treinamento f8ragurénios na camada oculta, com fungéo
de ativacao tangente hiperbdlidar{sig, e 1 neurénio, com funcéo de ativagéo linear, na camada de
saida. O modelo obtido para a caracteristica estaticaegatasentado na Figura 5.15 e descrito na
Equacéo (5.14).
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Figura 5.15: Ajuste da caracteristica estética. Caratiterido sistema(-). Caracteristica resultante
do ajuste por redes neurais (- -).

y = 0,6625tansig(1, 140 u + 0,2432) + 0, 2641 tansig(17,37u — 1,679) +
+ 0,2097tansig(16,19 u + 9,193) — 0,05717. (5.14)
Para a identificacdo do modelo ARX, dos blocos interconestdddHammerstein, foi utilizada
uma rede com neurdnios lineardsna camada é na camada de saida. Os atrasos maximos dos

regressores de entrada, saida e termos de residuos fospectieamente3, 5 e 5. O modelo ARX
obtido esta representado na Equacao (5.15) e validaddajivalinente na Figura 5.16.

g(k) = 1,440y(k — 1) —0,4132y(k — 2) — 0,3245y(k — 3) +
0,5308 y(k — 4) — 0,2456 y(k — 5) + 0,002907 v(k — 1) +
0,007004 v(k — 2) 4 0,003934 v(k — 3). (5.15)

+
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Figura 5.16: Representacdo do modelo Hammerstein Neuralgpplanta de neutralizacéo de pH.
Caracteristica do sistema(-). Caracteristica resultanségudte por redes neurais (- -).
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Resultados

A Tabela 5.3 apresentada os indices para validacao quamatidl@ modelo estimado.

Tabela 5.3: indices de validac&o para identificacdo do roatMWiener neural da planta de neutra-
lizacdo de pH

’ Modelo H RM S Edinamico ‘ Tldinamico ‘ Tlestatico ‘
Wiener 0,3606 0,3324 | 1,0000
Hammerstein 0,2939 0,4606 | 1,0000

Discussao dos resultados

A identificacdo do sistema de neutralizacdo de pH apreseméthores indices nos blocos inter-
conectados de Wiener. Isto pode ser verificado na Tabelarbgie os indices d@saicoSa0 idénticos
nos dois modelos, porém o indigg.amico © Menor no modelo de Wiener, que € indicativo de menor
incorporagéo de ruido. Embora o indig@/ S E do modelo de Hammerstein apresente-se menor ele
indica que, neste modelo, foi incorporado ruido na obtedg&marametros do modelo identificado.

5.2 Treinamento de Redes Neurais com Restricao

As restricdes impostas ao treinamento das redes neurams tmseadas nas estruturas propostas
por Narendra and Parthasarathy (1990), descritas em A8.8des estaticas, que foram utilizadas
para obtencéo dos pesos das restricoes, foram obtidas podateolboxpadrao de Redes Neurais
do software Matlab Apds a obtencao destes, utilizou-se a funfgdimcon dotoolboxde Otimizacdo
(Matlab). A partir desta funcéo foi possivel buscar os pesos paraa damamica que, além de
atender as restricdes impostas pelos pesos estatico, imaném o erro médio quadratico (funcao
custo), entre o sinal de saida do sistema e a saida da re@dea RPalidacdo dinamica das redes foi
utilizada a funcamnarx((Norgaard, 2000)), que simula a rede infinitos passos &sfren

Com a obtencao dos pesos para a rede dinamica, prossegumseverificacdo da capacidade
daquela rede de reproduzir a caracteristica estatica, oaquprovou a nao violacdo do conjunto de
restricbes. Procedeu-se entdo com a validacdo destesanodelalidacdo dinamica foi realizada
com base nos mesmos critério seguidos para os modelosoaeseem que metade dos dados foram
utilizados para identificacéo e a outra metade para validaca

Os critérios utilizados para os treinamentos a partir ddsslastaticos foram:

1. nimero méximo de épocas de treinamento iguaba;
2. erro médio quadratict)—4;
3. funcao de ativacéo néo linear - tangente hiperbotaras(g);

4. para outros parametros foram tomados os valores padiefau() do pacote de redes neurais.

Nas subsecdes seguintes, sdo descritas as estruturaedeautiidadas para cada treinamento,
bem como os modelos obtidos e os respectivos indices dagadd



5.2. TREINAMENTO DE REDESNEURAIS COM RESTRICAO 51

5.2.1 Aquecedor com Dissipacao Variavel

A Tabela 5.4 mostra as arquiteturas de redes utilizadas patatencdo dos pesos estaticos,
para imposicao das restricdes, de cada uma das estrutapasfas por Narendra and Parthasarathy
(1990).

Tabela 5.4: Arquiteturas para obtencao dos pesos estétasiscdes) - Aquecedor

Estrutura Neurdnios nao Neurbénios
Rede| mostrada na lineares conectadaslineares conectados
Figura 2.7 na entrada na saida
() ®)
1 (@) 4 -
2 (b) - 4
3 (c) 5 5
4 (d) 6 6

As Equacdes (5.16), (5.17), (5.18) e (5.19) apresentam alo® obtidos para cada um dos
treinamentos apresentados na Tabela 5.4, respectivapsatas redes 2, 3 e 4.

y = 5,800tansig(0,6051 @ — 0,4789) — 0, 6536 tansig(0, 04059 @ — 0, 1392) —
— 2,120tansig(0, 08448 u — 0,3501) — 5,263 tansig(0, 5105 © — 0, 1968) +
+ 0,7548. (5.16)

y = 0,9411tansig(1,035y — 0,004416) + 1,950 tansig(0, 4227 y + 0,01494) —
— 0,3680tansig(0,1470 § — 0,003018) — 0, 6361 tansig(1, 345 § + 0,04577) +
+ 0,02912 @ + 0, 01096. (5.17)

U 0, 1048 tansig(0, 2189 u — 0,001210) + 2, 731 tansig(0, 08292 u + 0, 03783) +
0, 4113 tansig(0, 04058 w + 0,01248) — 1, 307 tansig(0, 09171 u — 0, 03288) —

— 0,3962tansig(0, 3439 u + 0,01505) — 0, 2731 tansig(0, 8853 y + 0, 1224) +
(
(

_|_

0,5191 tansig(0, 1769 ¢ + 0,01476) + 0, 3460 tansig(0, 4213 § — 0,007138) -+
0, 8226 tansig(0, 9473 § — 0, 1797) + 0, 2326 tansig(0, 8075 § — 0, 01307) +
0, 03178. (5.18)

+ o+

y = 0,3941tansig(0, 1693 § + 0,002492 @ — 0,00006709) + 0, 9457 tansig(0, 3151 j+
+ 0,005530 @ — 0,0008586) + 0, 8358 tansig(0, 3569 5 + 0, 004834 i — 0, 0005859) —
— 0,01870tansig(0, 03423 § — 0,0002162 @ + 0,00002911) -+ 0, 9134 tansig(0, 3186 §+
+ 0,005797 @ — 0,0003450) + 0, 1246 tansig(0, 07582 ¢ + 0,0007006 @ — 0,00004171) +
+ 0,000001370. (5.19)
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As Figuras a seguir mostram a validacao qualitativa dos tosd@sstaticos obtidos para cada uma
das redes descritas na Tabela 5.4. A Figura 5.17, (a), {8, (@®) representam os modelos descritos
pelas Equacgbes (5.16), (5.17), (5.18) e (5.19), respectite.
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u-tenséo (pu) u-tenséo (pu)

Figura 5.17: Caracteristica estéatica: reproducéo da esirstita estatica da rede em linha tracejada
(- -) e caracteristica estética do sistema em linha contif)uéa) Redel. (b) Rede2. (c) Rede3. (d)
Reded.

A Tabela 5.5 mostra as arquiteturas de redes utilizadasopaegnamento dinamico, impondo as
restricbes das redes estaticas.

Tabela 5.5: Estruturas utilizadas para o treinamento dowadas redes neurais com imposi¢ao de
restricbes - Aquecedor

Estrutura | Neurdnios ndg Neurdnios néo Num. Maximo | Maximo
Rede| mostradana lineares lineares de neurdnios atraso da atraso da
Figura 2.7 | conectados aosconectados aos lineares entrada | saida
regressores de regressores de

entrada saida
1 (a) 4 - 1 4 5
2 (b) - 4 1 7 8
3 (c) 5 5 - 5 6
4 (d) 6 6 - 8 9
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As Equacdes (5.20), (5.21), (5.22) e (5.23) apresentam akelo® obtidos para cada um dos
treinamentos apresentados na Tabela 5.5, respectivapeaatas redes, 2, 3 e 4.

y(k)

o+ o+t

+ -

+

1,512y(k — 1) — 0,1788y(k — 2) — 0,4339y(k — 3) — 0,03470y(k — 4) +
0,1151y(k — 5) + 0,01497 + 0, 1150 tansig(0, 8556u(k — 1) + 1,337u(k — 2)—

1,381u(k — 3) — 0,2069u(k — 4) — 0,4789) — 0, 01296 tansig(5, 749u(k — 1)—

26, 72u(k — 2) 4 16, T0u(k — 3) + 4, 315u(k — 4) — 0,1392) +

0,04204 tansig(1, 415u(k — 1) — 1,086u(k — 2) — 0,5366u(k — 3) + 0,1230u(k — 4)+
0,3501) — 0, 1044 tansig(0, 5413u(k — 1) + 1,686u(k — 2) — 1,482u(k — 3)—
0,2347u(k — 4) — 0,1968) . (5.20)

0,9411 tansig(0, 4884y (k — 1) — 0, 4825y (k — 2) — 0,3969y(k — 3)—

0,07209y (k — 4) + 0, 8741y (k — 5) + 0, 3943y (k — 6) — —0, 9385y(k — 7)+
1,168y (k — 8) — 0,004416) + 1,950 tansig(0, 5873y(k — 1) — 0,4620y(k — 2)+
0,5024y(k — 3) — 0,0554dy(k — 4) — 0, 1857y (k — 5) + 0, 01884y (k — 6)—
0,07385y(k — 7) + 0,09116y(k — 8) + 0, 01494) + 0, 3680 tansig(1, 607y(k — 1)+
0,3481y(k — 2) — 1,212y (k — 3) — 0, 5786y(k — 4) — 0,3596y(k — 5)+

0,4503y(k — 6) + 1,206y(k — 7) — 1,608y(k — 8) + 0,003018) —

0,6361 tansig(1, 124y(k — 1) — 1,226y(k — 2) — 0,1930y(k — 3)+

0,2271y(k — 4) + 0,7442y(k — 5) 4+ 0, 5214y(k — 6) — 1,391y(k — 7)+

1,538y(k — 8) + 0, 04577) + 0,03471u(k — 1) — 0,008505u(k — 2) —
0,004266u(k — 3) — 0,007988u(k — 4) + 0,0003871u(k — 5) + 0,01140u(k — 6) +
0,003381u(k — 7) + 0,01096. (5.21)
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y(k)

+

—0, 2731 tansig(1, 023y (k — 1) + 0,2801y(k — 2) — 0, 6957y (k — 3)—

1,038y(k — 4) + 0,6137y(k — 5) + 0, 7026y (k — 6) + 0, 1224) —

0,5191 tansig(0, 3510y (k — 1) — 1,56Ty(k — 2) — 0, 5421y(k — 3)+

0,8556y (k — 4) — 0,4786y(k — 5) + 1,205y (k — 6) — 0, 01476) +

0, 3460 tansig(1, 603y (k — 1) — 1,371y(k — 2) — 0,8931y(k — 3)—

0, 7447y(k — 4) + 3,971y(k — 5) — 2, 144y (k — 6) — 0,007138) +

0,8226 tansig(1, 157y (k — 1) — 0, T111y(k — 2) + 0, 2708y(k — 3)—

0,2235y(k — 4) — 1,180y(k — 5) + 1,635y (k — 6) — 0,1797) +

0,2326 tansig(1, 232y (k — 1) — 1,084y (k — 2) — 0,3369y(k — 3)+

1,267y(k — 4) — 0,6341y(k — 5) + 0, 3642y(k — 6) — 0,01307) —

0, 1048 tansig(0, 1762u(k — 1) — 0,4097u(k — 2) — 0, 6163u(k — 3)+

1,295u(k — 4) — 0,6644u(k — 5) + 0,001210) -+ 2, 731 tansig(0, 1048u(k — 1)—
0,09490u(k — 2) + 0,1118u(k — 3) — 0, 1213u(k — 4) + 0, 08259u(k — 5)+
0,03783) + 0, 4113 tansig(0, 4067u(k — 1) — 0, 6642u(k — 2)+

0,6741u(k — 3) — 0,4853u(k — 4) 4+ 0, 1093u(k — 5) + 0,01248) —

1,307 tansig(0, 2880u(k — 1) — 0, 4104u(k — 2) + 0, 4694u(k — 3)—

0,4818u(k — 4) + 0, 2264u(k — 5) — 0,03288) —

0, 3962 tansig(0, 09990u(k — 1) + 0, 1491u(k — 2) + 0,01901u(k — 3)—
0,03382u(k — 4) + 0,1097u(k — 5) + 0,01505) + 0, 03178, (5.22)
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g(k) = —0,00002507 — 0,9457 tansig(—2, 433y(k — 1) + 376, 8y(k — 2)+
+ 55,85y(k — 3) — 152, 1y(k — 4) — 372, 3y(k — 5) — 328, 4y(k — 6)—
— 2,288y(k — 7 +369 Ty(k — 8) + 54,89y(k — 9) — 723, 9u(k — 1)+
+ 296, 8u(k — 2) + 1461, 0u(k — 3) + 475, 8u(k — 4) — 181, 0u(k — 5)—
— 882, 5u(k — 6) — 742, Tu(k — 7) + 296, 4u(k — 8) + 0,0008586) +
+ 0, 8358tan5|g 11,59y (k — 1) + 226, 8y(k — 2) 4 183,9y(k — 3)—
— 134, 9y(k — 4) — 498, 5y(k — 5) — 190, 8y(k — 6) + 7,963y(k — 7)+
218, 1y(k — 8) + 176, 2y(k — 9) — 1181, 0u(k — 1) — 178, Tu(k — 2)+
483, 8u(k — 3) + 1188, 0u(k — 4) 4 1048, 0u(k — 5) + 4, 208u(k — 6)—
— 1186, 0u(k — 7) — 178, 8u(k — 8) — 0,0005859) —
— 0,01870tansig(—2, 420y (k — 1) + 352, 6y(k — 2) + 52, 15y(k — 3)—
—  142,0y(k — 4) — 347, 4y(k — 5) — 306, 5y(k — 6) — 2,258y (k — 7)+
+ 344, 7y(k — 8) + 51,08y(k — 9) — 107, Tu(k — 1) — 806, Tu(k — 2)—
— 667, 4u(k — 3) 4 368, 0u(k — 4) + 1549, 0u(k — 5) + 549, 5u(k — 6)—
—99,03u(k — 7) — 785, 8u(k — 8) + 0,00002911) —
— 0,9134tansig(10, 29y (k — 1) + 211, 4y(k — 2) + 171, 3y(k — 3)—
— 126, 6y(k — 4) — 466, 4y(k — 5) — 178, 8y(k — 6) + 7,664y (k — 7)+
205, 1y(k — 8) + 165, 8y(k — 9) + 734, 9u(k — 1) — 282, 5u(k — 2)—
— 1443, 0u(k — 3) — 460, 9u(k — 4) + 174, 6u(k — 5) + 846, Yu(k — 6)+
713, 0u(k — 7) — 283, 0u(k — 8) + 0,0003450) +
(=
)
)

k
k

_l_

+ +

0, 1246 tansig(—1, 947y(k — 1) + 331, Ty(k — 2) + 49, 33y(k — 3)—

— 134, 1y(k —4) — 328, 4y(k — 5) — 289, Ty(k — 6) — 1,842y(k — 7)+

4+ 326,5y(k — 8) +48,63y(k — 9) + 1128, 0u(k — 1) + 166, lu(k — 2)—

— 455, 8u(k — 3) — 1114, 0u(k — 4) — 982, 5u(k — 5) — 8,052u(k — 6)+

+ 1104, 0u(k — 7) + 162, 8u(k — 8) — 0,00004171) . (5.23)
As figuras a seguir mostram a validacao qualitativa dos nesdthamicos obtidos apds a impo-

sicdo das restricdes. A Figura 5.18, (a), (b), (c) e (d) sra 0s modelos descritos pelas Equacdes
(5.16), (5.17), (5.18) e (5.19), respectivamente.
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Figura 5.18: Caracteristica dinamica: reproducdo da aafatita dindmica da rede em linha trace-
jada (- -) e caracteristica dinamica do sistema em linhdmoat-). (a) Redé. (b) Rede2. (c) Rede
3. (d) Redet.

Partindo do modelo dinAmico de cada uma das estruturasgiespeerificou-se a capacidade de
reproducao da respectiva caracteristica estética. A&gue, (a), (b), (c) e (d), mostra tal reproducao
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Figura 5.19: Caracteristica estatica: reproducéo da eafstita estatica da rede em linha tracejada
(- -) e caracteristica estética do sistema em linha confi)uéa) Redel. (b) Rede2. (c) Rede3. (d)

Rede4.

A Tabela 5.6 mostra os indices de validacao para cada umaulagieas de treinamento utiliza-

das.

Tabela 5.6: indices de validac&o para identificacio caimaacicom imposicédo de restricdes, do

sistema Aquecedor.

Estrutura | RM S Eginamico | Mdinamico | Testatico
Rede| Figura 2.7
1 @ 0,7601 0,3729 | 1,0000
2 (b) 0,8710 0,7236 | 1,0000
3 © 0,6740 | 0,7950 1,0000
4 G) 1,0234 | 0,3199 1,0000

Discussao dos resultados

Conforme pode ser verificado na Tabela 5.6, a fegjgresentou melhor resultado, comparando-se
os indices de validacao de todas as estruturas utilizadasposicido de restricdes. Nas redes3,

observou-se que os modelos incorporaram ruido, analisasméwdices de correlacdo dinamicos. A
rede4 ndo conseguiu modelar o sistema pois seu ing8iteS £ foi superior a unidade.
De acordo com os treinamentos obtidos para o caixa preliaantio as mesmas estruturas para as
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conexdes nas redes, esperava-se que alr@gesentasse resultado mais significativo. Porém por esta
ser uma rede completamente conectada, a imposicédo dededinmita muito a ajuste dos pesos. Tal
caracteristica pode ser verificada pelo aumento dos valbsssutos dos pesos na rede em questao.

5.2.2 ConversorBuck CC-CC

A Tabela 5.7 descreve as arquiteturas de redes utilizadasopabtencdo dos pesos estaticos,
para imposicéo das restricdes, de cada uma das estrutapasfas por Narendra and Parthasarathy

(1990).

Tabela 5.7: Arquiteturas para obtencao dos pesos estétasigcdes) - conversanuck CC-CC

Estrutura Neurdnios nao Neurdénios
Rede| mostrada ng lineares conectadaslineares conectadqg
Figura 2.7 na entrada na saida
() ®)
1 @) 6 -
2 (b) - 4
3 (c) 4 4
4 (d) 9 9

S

As Equacdes (5.24), (5.25), (5.26) e (5.27) apresentam alo® obtidos para cada um dos
treinamentos apresentados na Tabela 5.7, respectivapaatas redes, 2, 3 e 4.

—9, 045 tansig(0, 02248 @ + 0,08163) — 41, 26 tansig(0, 03222 @ — 0,02740) —

53, 53 tansig(0, 05209 u — 0, 1244) — 33, 05 tansig(0, 02966 « — 0,001764) —

27,93.

92, 64 tansig(0, 02782 @ + 0, 03375) — 5, 560 tansig(0, 03000 & — 0, 02487) +

(5.24)

7,237tansig(1, 701 y + 1,697) + 5,694 tansig(2, 301 § + 0, 6665) +

+ 6,979tansig(0, 6562 § + 2, 609) — 2, 160 tansig(2, 672 § — 0, 3489) —
8,0 + 14,25,

+ o+ o+ o+

6,399.

(5.25)

3,579 tansig(4, 576 @ + 7, 775) — 13, 86 tansig(0, 4630 @ — 0, 2268) +
0,9916 tansig(5, 220 u + 6,073) + 1,991 tansig(2, 150 @ + 4,073) +
3,602 tansig(0, 7686 § + 4, 590) + 3,943 tansig(0, 1154 § + 0, 4038) +
9,496 tansig(0, 06611 y — 0,5065) — 0, 8118 tansig(0, 4383 3 + 3,367) +

(5.26)
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i —1,180tansig(6,242 ¢ + 1,249 u + 0,5080) + 3, 168 tansig(0, 1665 y—
— 0,1551u — 0,03409) + 2,273 tansig(0, 1486 y + 0, 1327 u + 0,03705) +
4,968 tansig(0, 08085 y — 0,6280 u — 0, 1540) + 3,399 tansig(1, 072 y+
0,6020 w + 0, 1828) + 5, 101 tansig(0, 3234 y + 0,5711 w 4 0, 1524) +
2,540 tansig(0, 08098 y — 1,419 w — 0, 3505) + 1, 283 tansig(0, 2475 y+
0,09598 u + 0, 03086) + 2, 582 tansig(0, 1385y — 0,4380 u — 0, 1060) +
+ 2,861. (5.27)

+ 4+ + +

As figuras a seguir mostram a validacao qualitativa dos negdedtaticos obtidos para cada uma
das redes descritas na Tabela 5.7. A Figura 5.20, (a), {8,(@® representam os modelos descritos
pelas Equacoes (5.24), (5.25), (5.26) e (5.27), respectite.
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u-tenséo u-tenséo
30 T 30
251 25
20} 20
8 157 515
> >
10+ 10
5 5
0 . . . . . 0 . . . . .
1 15 2 25 3 3.5 4 1 15 2 2.5 3 35 4

u-tenséo u-tenséo

Figura 5.20: Caracteristica estéatica: reproducao da esirstita estatica da rede em linha tracejada
(- -) e caracteristica estética do sistema em linha confiluéa) Redel. (b) Rede2. (c) Rede3. (d)
Reded.

A Tabela 5.8 mostra as arquiteturas de redes utilizadasopaegnamento dinamico, impondo as
restricbes das redes estaticas.
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Tabela 5.8: Estruturas utilizadas para o treinamento dowadas redes neurais com imposi¢ao de
restricdes - conversdauckCC-CC

Estrutura | Neurdnios nao Neurdnios nao Ndam. Maximo | Maximo
Rede| mostrada na lineares lineares de neurdnios atraso da atraso da
Figura 2.7 | conectados aosconectados aos lineares entrada | saida
regressores de regressores de
entrada saida
1 (a) 6 s 1 1 2
2 (b) - 4 1 9 10
3 (c) 4 4 - 5 6
4 (d) 9 9 - 10 11

As Equacdes (5.28), (5.29), (5.30) e (5.32) apresentam akelo® obtidos para cada um dos
treinamentos apresentados na Tabela 4.3, respectivapsatas redes, 2, 3 e 4.

y(k)

+ o+

— -

1,337y(k — 1) — 0,6042y(k — 2) + 7,468 — 2, 418 tansig(0, 02248u(k — 1) —
0,08163) — 11, 03 tansig(0, 03222u(k — 1) — 0,02740) —

14, 31 tansig(0, 05209u(k — 1) — 0, 1244) — 8, 836 tansig(0, 02966u(k — 1)—
0,001764) — 24, 77 tansig(0, 02782u(k — 1) + 0,03375) —

1,486 tansig(0, 03000u(k — 1) — 0, 02487) . (5.28)

7,237tansig(0, 1702y (k — 1) + 0, 1702y(k — 2) + 0, 1703y (k — 3)+
0,1702y(k — 4) + 0, 1702y(k — 5) + 0, 1701y (k — 6) + 0, 1700y (k — 7)+
0, 1700y(k — 8) + 0, 1700y (k — 9) + 0, 1700y (k — 10) + 1,697) +

5,694 tansig(0, 2301y (k — 1) + 0, 2300y (k — 2) + 0, 2301y(k — 3)+
0,2301y(k — 4) + 0,2300y(k — 5) + 0, 2301y (k — 6) + 0, 2301y (k — 7)+
0,2301y(k — 8) + 0,2301y(k — 9) + 0, 2301y (k — 10) + 0, 6665) +

6,979 tansig(0, 06561y (k — 1) + 0, 06567y (k — 2) + 0,06567y(k — 3)+
0,06567y(k — 4) 4+ 0,06561y(k — 5) + 0,06567y(k — 6) + 0, 06561y (k — 7)+
0,06561y(k — 8) + 0,06554y(k — 9) + 0,06555y(k — 10) -+ 2, 609) —
2,160 tansig(0, 2673y (k — 1) + 0, 2672y (k — 2) + 0, 2673y(k — 3)+
0,2673y(k — 4) + 0,2673y(k — 5) + 0,2672y(k — 6) + 0,2671y(k — 7)+
0,2671y(k — 8) + 0,2671y(k — 9) + 0,2671y(k — 10) — 0, 3489) —
4,040u(k — 1) — 2,430u(k — 2) — 2,013u(k — 3) — 0, 8393u(k — 4) —
0,3167u(k — 5) + 0,04460u(k — 6) 4 0, 7003u(k — 7) + 0, 8192u(k — 8) +

0,07473u(k — 9) + 14, 25. (5.29)
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y(k)

+ o+ o+ + o+ 4

+ o+ o+ o+ o+

3,602 tansig(0, 1280y (k — 1) + 0, 1282y (k — 2) + 0, 1282y(k — 3)+
0,1282y(k — 4) + 0, 1280y(k — 5) + 0, 1281y(k — 6) + 4,590) +

3,943 tansig(0, 4815y (k — 1) — 0,8763y(k — 2) + 0,5799y(k — 3)—
0,1100y(k — 4) — 0,07630y(k — 5) 4 0, 1166y (k — 6) + 0,4038) +

9, 496 tansig(0, 06780y (k — 1) + 0, 06100y (k — 2) — 0, 04182y(k — 3)—
0,02290y(k — 4) — 0,01257y(k — 5) + 0,01460y(k — 6) — 0, 5065) —
0,8118tansig(0, 07295y (k — 1) + 0,07299y(k — 2) + 0, 07326y(k — 3)+
0,07313y(k — 4) + 0,07292y(k — 5) 4+ 0,07309y(k — 6) + 3, 367) +

3,579 tansig(0, 9151u(k — 1) + 0,9151u(k — 2) + 0,9152u(k — 3)+
0,9151u(k — 4) + 0,9152u(k — 5) + 7, 775) —

13, 86 tansig(0, 4114u(k — 1) + 0,09542u(k — 2) — 0,01216u(k — 3)+
0,01951u(k — 4) — 0,05121u(k — 5) — 0, 2268) +

0,9916 tansig(1, 044u(k — 1) + 1, 044u(k — 2) + 1, 04du(k — 3)+
1,044u(k — 4) + 1,044u(k — 5) 4+ 6,073) + 1,991 tansig(0, 4299u(k — 1)+
0,4299u(k — 2) 4 0,4301u(k — 3) + 0, 4301u(k — 4) + 0,4302u(k — 5)+
4,073) + 6,399. (5.30)
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y(k)

|+ +

+ o+ o+ o+ o+

+

o+ + o+

o+ o+

+

2,204 — 3,168 tansig(35330, 0y (k — 1) — 41460, 0y(k — 2)—

24600, Oy(k — 3) + 64600, 0y(k — 4) — 13430, 0y(k — 5) + 24670, Oy(k — 6)—

16680, 0y (k — 7) + 929, 6y(k — 8) — 23240, 0y(k — 9) + 35300, 0y (k — 10)—

41410, 0y(k — 11) — 3887, Ou(k — 1) + 6684, 0u(k — 2) — 7170, Ou(k — 3)—

4128, 0u(k — 4) + 11970, Ou(k — 5) — 2112, 0u(k — 6) + 4761, 0u(k — 7)—

2699, Ou(k — 8) + 475, 9u(k — 9) — 3890, 0u(k — 10) + 0, 03409) —

2, 273 tansig(28760, 0y (k — 1) — 60360, Oy(k — 2)+

17600, 0y (k — 3) — 20460, Oy(k — 4) 4 20850, 0y(k — 5) + 3266, 0y (k — 6)+

7440, 0y(k — 7) — 31120, 0y (k — 8) + 45620, 0y (k — 9) + 28770, 0y(k — 10)—

60370, Oy(k — 11) — 5630, 0u(k — 1) + 8231, 0u(k — 2) + 5188, Ou(k — 3)—

10910, 0u(k — 4) + 3171, 0u(k — 5) — 3706, Ou(k — 6) + 3758, Ou(k — 7)+

582, 2u(k — 8) + 4952, 0u(k — 9) — 5633, 0u(k — 10) — 0,03705) +

4,968 tansig(14990, Oy (k — 1) — 23090, 0y(k — 2) + 18240, 0y (k — 3)—+

657, 2y(k — 4) + 24860, 0y(k — 5) — 33770, 0y (k — 6) + 43060, Oy(k — 7)+

26190, 0y(k — 8) — 63050, 0y(k — 9) + 15010, 0y(k — 10) — 23100, Oy (k — 11)+

6852, Ou(k — 1) + 3806, Ou(k — 2) — 12310, 0u(k — 3) + 1788, Ou(k — 4)—

5094, Ou(k — 5) + 2375, 0u(k — 6) — 806, 2u(k — 7) + 3559, Ou(k — 8)—

7015, Ou(k — 9) + 6842, 0u(k — 10) — 0, 1540) +

3,399 tansig(15790, Oy (k — 1) — 1803, 0y(k — 2) + 22440, 0y(k — 3)—

36290, Oy (k — 4) + 40680, 0y(k — 5) + 23780, 0y(k — 6) — 65630, 0y(k — 7)+

12580, Oy(k — 8) — 25610, 0y (k — 9) + 15840, Oy (k — 10) — 1776, 0y(k — 11)+

4107, 0u(k — 1) — 11990, 0u(k — 2) + 2091, Ou(k — 3) — 4784, Ou(k — 4)+

2678, 0u(k — 5) — 500, 3u(k — 6) + 3860, 0u(k — 7) — 6703, Ou(k — 8)+

7140, Ou(k — 9) + 4101, 0u(k — 10) + 0, 1828) —

5,101 tansig(25040, 0y (k — 1) — 33860, Oy(k — 2) + 43320, 0y(k — 3)+

26380, 0y(k — 4) — 63280, 0y(k — 5) + 15150, 0y(k — 6) — 23140, 0y(k — 7)+

18420, Oy (k — 8) + 758, 0y(k — 9) + 25150, 0y(k — 10) — 33940, Oy(k — 11)—

10370, Ou(k — 1) + 3696, 0u(k — 2) — 3172, Ou(k — 3) + 4282, Ou(k — 4)+

1107, 0u(k — 5) + 5463, 0u(k — 6) — 5089, Ou(k — 7) + 8740, Ou(k — 8)+

5704, Ou(k — 9) — 10360, Ou(k — 10) — 0, 1524) +

2, 540 tansig(36280, 0y (k — 1) + 19280, 0y(k — 2) — 70670, 0y(k — 3)+

8010, 0y(k — 4) — 30410, 0y(k — 5) + 11290, Oy(k — 6) — 6427, Oy(k — 7)+

18050, Oy (k — 8) — 41240, 0y(k — 9) + 36450, 0y(k — 10) + 19400, Oy(k — 11)+

2287, 0u(k — 1) — 4574, Ou(k — 2) + 2873, 0u(k — 3) — 298, 9u(k — 4)+

4052, 0u(k — 5) — 6488, Ou(k — 6) + 7325, 0u(k — 7) + 4293, Ou(k — 8)—

11750, Ou(k — 9) + 2283, 0u(k — 10) — 0,3505) +

1,283 tansig(60110, 0y(k — 1) — 18830, Oy (k — 2) + 19710, 0y(k — 3)—

22120, Oy(k — 4) — 4340, 0y(k — 5) — 28870, Oy(k — 6) + 30560, 0y(k — 7)—

47330, 0y (k — 8) — 30230, Oy(k — 9) + 60240, 0y(k — 10) — 18900, Oy(k — 11)+

3883, Ou(k — 1) — 3555, Ou(k — 2) — 386, 6u(k — 3) — 4733, 0u(k — 4)+
(5.31)
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+ 5796, 0u(k — 5) — 8002, 0u(k — 6) — 4973, 0u(k — 7) + 11050, Ou(k — 8)—

— 2965, 0u(k — 9) + 3880, 0u(k — 10) + 0, 03086) —

— 2,582tansig(23740, 0y (k — 1) — 18200, 0y(k — 2) — 365, 1y(k — 3)—

— 24930, 0y(k — 4) + 34580, 0y(k — 5) — 43410, 0y(k — 6) — 26290, Oy(k — 7)+

+ 64310, 0y(k — 8) — 14940, 0y(k — 9) + 23760, 0y(k — 10) — 18240, 0y(k — 11)—

— 2809, 0u(k — 1) + 356, 2u(k — 2) — 3984, Ou(k — 3) + 6530, Ou(k — 4)—

—  7249,0u(k — 5) — 4224, 0u(k — 6) + 11780, Ou(k — 7) — 2219, Ou(k — 8)+

+ 4618, 0u(k — 9) — 2802, 0u(k — 10) + 0, 1060) . (5.32)
As figuras a seguir mostram a validacao qualitativa dos nesdéthdmicos obtidos apés a impo-

sicdo das restricdes. A Figura 5.21, (a), (b), (c) e (d) sr&a os modelos descritos pelas Equacdes
(5.24), (5.25), (5.26) e (5.27), respectivamente.

(b)

Tensédo

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

amostras amostras

(d)

Tensao
Tensao

0 2‘0 4‘0 60 86 0 26 4‘0 66 éO
Figura 5.21: Caracteristica dindmica: reproducéo da eafatita dindmica da rede em linha trace-
jada (- -) e caracteristica dindmica do sistema em linhdmoat-). () Redé. (b) Rede2. (c) Rede
3. (d) Redet.

Partindo do modelo dindmico de cada uma das estruturasgiespeerificou-se a capacidade de
reproducdo da respectiva caracteristica estatica. A&®ae, (a), (b), (c) e (d), mostra tal reproducéo
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(a) (b)

1 15 2 25 3 35 4 1 15 2 25 3 35 4

u-tenséo u-tenséo

(€) (d)

1 l‘.5 é 72‘.5~ é 3‘.5 4 1 115 é 7215_ é 315 4

Figura 5.22: Caracteristica estatica: reproducdo da eafstita estatica da rede em linha tracejada
(- -) e caracteristica estética do sistema em linha confi)uéa) Redel. (b) Rede2. (c) Rede3. (d)
Reded.

A Tabela 5.9 mostra os indices de validacao para cada umaulagieas de treinamento utiliza-
das.

Tabela 5.9: indices de validagdo para identificacdo caimaacicom imposicédo de restrices, do
sistema conversdiuckCC-CC.

Estrutura | RM S Eginamico | Tdinamico | 7estatico

Rede| Figura 2.7
1 @) 0,9663 0,3629 | 1,0000
2 (b) 0,5857 0,3892 | 1,0000
3 (c) 0,6705 0,1432 | 1,0000
4 G) 1,0021 | 0,1183| 1,0000

Discussao dos resultados

A Tabela 5.9 demonstra que a reddapresentou melhor resultado e menor incorporac¢ao de ruido
ao modelo. A rede teve um indice de correlacdo dindmica um pouco maior queealrggbrém o
RM SE apresentou um resultado inferior. A redleapesar de manter indices de correlacéo dinamica
mais baixo, numa analise visual na Figura 5.21(c) é pospareleber que este modelo ndo atinge
0S maximos e minimos locais do sistema. A rédde forma analoga ao sistema do aquecedor de
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dissipacéo variavel, além de ndo modelar o sistema, 0s pegqsicos tiveram valores muito gran-
des. Diversas tentativas foram feitas para tentar obter odeho satisfatério, porém foi verificado

gue, mesmo aumentando cada vez mais o nimero de atraso$riogurs resultados permaneciam
sempre com a mesma caracteristica.

5.2.3 Planta de Neutralizacao de pH

A Tabela 5.10 descreve as arquiteturas de redes utilizaatasopobtencdo dos pesos estaticos,
para imposicao das restricdes, de cada uma das estrutapasfas por Narendra and Parthasarathy
(1990).

Tabela 5.10: Arquiteturas para obtencao dos pesos estétasiricoes) - planta de neutralizacdo de
pH

Estrutura Neurbnios nao Neurbnios
Rede|| mostrada na lineares conectadaslineares conectados
Figura 2.7 na entrada na saida
() ®)
1 @) 6 -
2 (b) - 3
3 (c) 7 5
4 (d) 8 8

As Equacdes (5.33), (5.34), (5.35) e (5.36) apresentam akelo® obtidos para cada um dos
treinamentos apresentados na Tabela 5.10, respectivapematas redels 2, 3 e 4.

0 —70, 58 tansig(0, 2895 @ + 0,4797) — 26, 24 tansig(20, 48 @ — 56, 57) +

34, 23 tansig(0, 3719 w — 0,2060) + 0, 7873 tansig(10, 59 u — 18,24) +

26, 74 tansig(20, 51 @ — 56, 64) + 0, 6168 tansig(5, 936 © — 16, 39) +

44, 86. (5.33)

<
I

+ o+ +

J = —2,704tansig(0,5260y(k — 1) + 0,5257y(k — 2) + 0, 5257y(k — 3) + 0, 7932) —
— 2,191 tansig(0, 7746y (k — 1) + 0, 7746y (k — 2) + 0, 7741y(k — 3) — 0,3061) +
+ 14,59tansig(0, 08473y (k — 1) — 0,01384y(k — 2) — 0,002137y(k — 3) — 0,4586) +
+0,003573u(k — 1) + 0,04420u(k — 2) + 11, 46. (5.34)

y —1, 782 tansig(0, 02353 @ — 0,6290) + 2, 356 tansig(0, 03714 @ + 0, 8523) —

0, 3236 tansig(0, 6012 u — 0, 2340) + 0, 3131 tansig(0, 1367 w + 0,1704) +

2,448 tansig(0, 1731 @ 4+ 0,9017) + 3, 541 tansig(0, 2511 y — 2, 327) +

1, 752 tansig(0, 7938 y — 0, 06988) + 2, 508 tansig(0, 3078 y — 1,122) —

— 2,218tansig(6,939 y — 0,2520) — 0, 3657 tansig(1, 369 y + 0, 03666) —

— 0,5299tansig(2, 021 y + 0,2099) + 2,466 tansig(4, 667 y + 0,4542) +

+ 1,107 (5.35)

+ +
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+ +

_+_
+

1,516 tansig(0, 07117 § — 0,001124 @ + 0, 1555) + 3, 300 tansig(0, 1397 §-+

0,02724 @ — 1,525) + 1, 703 tansig(0, 06401 § + 0,01755 @ + 0, 1526) +

1, 543 tansig(0, 06990 § + 0,002308 @ + 0, 1546) 4 1, 955 tansig(0, 07862 §—
0,02016 @ + 0, 09346) + 1, 898 tansig(0, 07818 § — 0, 01935 @ + 0, 1014) +

1,871 tansig(0, 08114 § — 0,02576 @ + 0, 1170) +

2,236 tansig(0, 06378 § + 0, 01649 @ + 0, 1782) + 1, 366. (5.36)

As figuras a seguir mostram a validacdo qualitativa dos negdedtaticos obtidos para cada uma
das redes descritas na Tabela 5.10. A Figura 5.23, (a)cjl®,(fl) representam os modelos descritos
pelas Equacdes (5.33), (5.34), (5.35) e (5.36), respectiate.

11 11
10y 10t
9r 9r
8 8r
Tr 7r
T T
= =
6 6
5 5r
4 4r
3r 3r
2 . . . . . . 2 . . . . . .
1 15 2 2.5 3 35 4 4.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Vazao de Q3 - (ml/seg) Vazao de Q3 - (ml/seg)
(€) (d)
11 11
10} 10t
9r 9r
8r 8r
T Tr
I T
Q Q
6 6r
5 5r
4r 4r
3 3r
2 . . . . . . 2 . . . . . .
1 15 2 25 3 35 4 4.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5

Vazédo de Q3 - (ml/seg) Vazéo de Q3 - (ml/seg)

Figura 5.23: Caracteristica estéatica: reproducéo da edaistita estatica da rede em linha tracejada
(- -) e caracteristica estética do sistema em linha contiluéa) Redel. (b) Rede2. (c) Rede3. (d)

Rede4.

A Tabela 5.11 mostra as arquiteturas de redes utilizadasogaeinamento dinamico, impondo as
restricbes das redes estaticas.
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Tabela 5.11: Estruturas utilizadas para o treinamentawo@das redes neurais com imposi¢ao de
restricdes - planta de neutralizac&o de pH

Estrutura | Neurdnios ndg Neurbnios nao NUm. Méaximo | Maximo
Rede| mostradana  lineares lineares de neurdnios atraso da atraso da
Figura 2.7 | conectados aosconectados aos lineares entrada | saida
regressores de regressores de

entrada saida
1 (a) 6 - 1 1 2
2 (b) - 3 1 2 3
3 (c) 7 5 - 10 11
4 (d) 8 8 - 7 8

As Equacdes (5.37), (5.38), (5.39) e (5.40) apresentam akelo® obtidos para cada um dos
treinamentos apresentados na Tabela 4.5, respectivapsatas redes, 2, 3 e 4.

g(k) = 1,241y(k — 1) — 0,2608y(k — 2) 4+ 0,8711 — 1, 370 tansig(0, 2895u(k — 1)+

+ 0,4797) — 0,5094 tansig(20, 48u(k — 1) — 56,57) +

+ 0,6647tansig(0, 3719u(k — 1) — 0,2060) + 0, 01529 tansig(10, 59u(k — 1)—

— 18,24) +0,5192tansig(20, 51u(k — 1) — 56,64) + 0,01198 tansig(5, 936u(k — 1)—

— 16,39). (5.37)
g(k) = —2,704tansig(0, 5260y(k — 1) + 0, 5257y(k — 2) + 0, 5257y(k — 3) + 0,7932) —

— 2,191 tansig(0, 7746y (k — 1) + 0, 7746y(k — 2) + 0, 7741y (k — 3) — 0,3061) +
+ 14,59tansig(0, 08473y (k — 1) — 0,01384y(k — 2) — 0,002137y(k — 3) — 0, 4586) +
+0,003573u(k — 1) + 0,04420u(k — 2) + 11, 46. (5.38)
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y(k)

+

+ o+ 1+t

+

—3, 541 tansig(—204, 4y (k — 1) — 262, 9y(k — 2) — 160, 6y(k — 3)—

167, 8y(k — 4) — 68, 64y(k — 5) — 7,600y (k — 6) 4 149, 2y(k — 7)+

118, 9y (k — 8) + 214, Ty(k — 9) + 253, Ty(k — 10) + 135, 2y(k — 11) + 2, 327) +

1, 752 tansig(—10, 23y (k — 1) 4 12, 36y (k — 2) — 4, 723y (k — 3) + 4, 369y (k — 4)—
14,05y(k — 5) + 25, 61y(k — 6) — 21, 70y(k — 7) + 1,696y (k — 8) + 11,91y (k — 9)—
13,65y(k — 10) + 9, 197y(k — 11) — 0, 06988) + 2, 508 tansig(—16, 99y (k — 1)—
56,66y (k — 2) 4 65,98y (k — 3) — 46, 20y (k — 4) + 20, 85y(k — 5) — 30, 26y(k — 6)+
33,01y(k — 7) — 26, 70y(k — 8) — 10, 82y(k — 9) + 53,39y (k — 10) + 14, 70y (k — 11)—
1,122) + 2, 218 tansig(—4, 751y (k — 1) — 4,109y(k — 2) — 3, 350y(k — 3)—

2,501y(k — 4) — 1,623y(k — 5) — 0,6525y(k — 6) 4 0,3558y(k — 7) 4+ 1, 153y(k — 8)+
2,016y (k —9) + 2,812y(k — 10) + 3, T11y(k — 11) + 0,2520) —

0, 3657 tansig(—60, 97y (k — 1)—

61,02y (k — 2) — 62,01y(k — 3) — 58, 04y(k — 4) — 48,05y (k — 5) — 27, 68y (k — 6)+
5,758y (k — 7) + 29, 11y(k — 8) + 56, 18y (k — 9) + 95, 81y(k — 10) + 132, 3y(k — 11)+
0,03666) — 0, 5299 tansig(0, 07742y (k — 1) + 0, 09515y (k — 2) + 0,1302y(k — 3)+
0,1292y(k — 4) 4+ 0,1633y(k — 5) + 0, 1608y (k — 6) + 0,2305y(k — 7)+

0,2465y(k — 8) 4 0,2277y(k — 9) + 0, 2629y (k — 10) + 0, 2975y(k — 11) + 0, 2099) —
2,466 tansig(—2, 003y (k — 1) — 1, 761y(k — 2) — 1,449y(k — 3)—

1,138y(k — 4) — 0,7924y(k — 5) — 0, 3942y (k — 6) — 0,06577y(k — 7)+

0,2455y(k — 8) +0,5741y(k — 9) + 0, 8684y (k — 10) + 1,249y (k — 11) — 0, 4542) +

1,782 tansig(—176, 4u(k — 1) — 163, 4u(k — 2) — 121, 3u(k — 3)—

65, 90u(k — 4) — 5,357u(k — 5) + 52, 47u(k — 6) + 100, 1u(k — 7) + 128, 9u(k — 8)+
132, 3u(k — 9) + 118, 6u(k — 10) 4 0,6290) + 2, 356 tansig(—131, 5u(k — 1)—

138, 5u(k — 2) — 108, 3u(k — 3) — 60, 39u(k — 4) — 4,590u(k — 5) + 50, 30u(k — 6)+

93, 60u(k — 7) 4 113, 6u(k — 8) 4+ 102, 6u(k — 9) + 83, 27u(k — 10) + 0, 8523) —

0, 3236 tansig(—58, 98u(k — 1) — 28, 41u(k — 2) — 20, 73u(k — 3)—

13,39u(k — 4) + 0,01279u(k — 5) + 3, 326u(k — 6) + 6, 996u(k — 7) + 10, 29u(k — 8)+
12,97u(k — 9) + 88, 50u(k — 10) — 0, 2340) — 0, 3131 tansig(—16, 27u(k — 1)+
5,861u(k — 2) — 11, 61u(k — 3) — 9, 763u(k — 4) — 7, 234u(k — 5)—

15, 76u(k — 6) 4 0,4012u(k — 7) + 17, 91u(k — 8) + 25, 36u(k — 9)+

10,97u(k — 10) — 0,1704) — 2, 448 tansig(—235, lu(k — 1) — 177, 4u(k — 2)—

112, 1u(k — 3) — 68, 31u(k — 4) — 33, 7ou(k — 5) + 1, 861u(k — 6)+

55,99u(k — 7) + 134, 2u(k — 8) + 202, 4u(k — 9) + 232, lu(k — 10)—

0,9017) +1,107. (5.39)
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g(k) = 1,604 + 3,300 tansig(—27410, 0y(k — 1) + 28630, Oy(k — 2) — 32430, 0y(k — 3)—

28140, 0y(k — 4) — 39910, 0y(k — 5) + 64400, 0y(k — 6) — 37400, Oy(k — 7)+
+ 72270, 0y(k — 8) 4 20720, 0u(k — 1) — 10170, 0u(k — 2) + 7253, Ou(k — 3)—
— 11730, 0u(k — 4) — 10400, Ou(k — 5) — 14050, 0u(k — 6) + 18370, Ou(k — 7)—

(
— 1,525) — 1,703 tansig(—27380, 0y(k — 1) + 28600, 0y (k — 2)—
—32410,0y(k — 3) — 28120, 0y(k — 4) — 39880, Oy (k — 5) + 64340, 0y(k — 6)—
— 37370, 0y(k — 7) + 72200, Oy(k — 8) — 8727, 0u(k — 1) + 25370, 0u(k — 2)—
— 5689, 0u(k — 3) + 11830, 0u(k — 4) — 7260, 0u(k — 5) — 5919, Ou(k — 6)—
— 9597, 0u(k — 7) — 0,1526) —
— 1,543 tansig(—27360, 0y(k — 1) + 28580, 0y(k — 2) — 32370, Oy(k — 3)—
— 28090, 0y(k — 4) — 39840, 0y(k — 5) + 64280, 0y (k — 6) — 37330, 0y(k — 7)+
+ 72130, 0y(k — 8) + 18370, 0u(k — 1) — 13450, 0u(k — 2) + 20830, Ou(k — 3)—
— 10390, Ou(k — 4) + 7215, 0u(k — 5) — 11970, 0u(k — 6) — 10620, Ou(k — 7)—
— 0,1546) — 1,955 tansig(—27330, 0y(k — 1) + 28550, 0y (k — 2)—
— 32350, 0y(k — 3) — 28070, 0y(k — 4) — 39800, 0y (k — 5) -+ 64230, Oy(k — 6)—
— 37300, 0y(k — 7) + 72070, 0y(k — 8) — 13790, Ou(k — 1) + 18980, Ou(k — 2)—
— 13000, Ou(k — 3) + 21450, Ou(k — 4) — 9914, 0u(k — 5) + 7765, Ou(k — 6)—
— 11500, 0u(k — 7) — 0,09346) + 1, 898 tansig(—27310, Oy (k — 1)+
28530, Oy (k — 2) — 32320, 0y(k — 3) — 28040, Oy(k — 4) — 39770, 0y(k — 5)+
64170, Oy (k — 6) — 37260, 0y(k — 7) + 72010, 0y (k — 8) — 10340, Ou(k — 1)—
— 14050, Ou(k — 2) + 18860, 0u(k — 3) — 13260, 0u(k — 4) + 21340, Ou(k — 5)—
— 10150, Ou(k — 6) + 7594, Ou(k — 7) + 0,1014) —
— 1,871 tansig(—27280, 0y(k — 1) + 28500, 0y (k — 2) — 32290, Oy (k — 3)—
— 28010, 0y(k — 4) — 39730, 0y(k — 5) + 64100, 0y(k — 6) — 37230, 0y(k — 7)+
+ 71940, 0y(k — 8) — 8971, 0u(k — 1) — 7612, 0u(k — 2) — 11340, Ou(k — 3)+
+ 21700, 0u(k — 4) — 10540, Ou(k — 5) + 24190, Ou(k — 6) — 7420, Ou(k — 7)—
— 0,1170) + 2, 236 tansig(—27250, 0y (k — 1) + 28470, Oy(k — 2) — 32250, 0y (k — 3)—
— 27990, 0y(k — 4) — 39690, 0y(k — 5) + 64040, 0y (k — 6) — 37190, Oy(k — 7)+
+ 71860, 0y(k — 8) + 7852, 0u(k — 1) — 11550, 0u(k — 2) — 10190, Ou(k — 3)—
— 13920, Ou(k — 4) + 19220, 0u(k — 5) — 13130, 0u(k — 6) + 21720, 0u(k — 7)+
+ 0,1782). (5.40)

A~ N N/~~~

As figuras a seguir mostram a validacao qualitativa dos nesdihamicos obtidos apds a impo-
sicdo das restricoes. A Figura 5.24, (a), (b), (c) e (d) srea 0s modelos descritos pelas Equacoes
(5.33), (5.34), (5.35) e (5.36), respectivamente.
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Figura 5.24: Caracteristica dinamica: reproducdo da aafatita dindmica da rede em linha trace-
jada (- -) e caracteristica dinamica do sistema em linhdmoat-). (a) Redé. (b) Rede2. (c) Rede
3. (d) Redet.

Partindo do modelo dinAmico de cada uma das estruturasgiespeerificou-se a capacidade de
reproducao da respectiva caracteristica estética. A&gab, (a), (b), (c) e (d), mostra tal reproducao



5.2. TREINAMENTO DE REDESNEURAIS COMRESTRICAO 71

(@) (b)
11 11
10} 10
9f of
8f 8t
7t 7t
I I
Q Q
6r 6r
5r 5r
4t a4t
3f 3t
2 ‘ ‘ ‘ : ‘ : 2 ‘ : ‘ : ‘ :
1 15 2 2.5 3 35 4 4.5 1 15 2 25 3 35 4 45
Vazédo de Q3 - (ml/seg) Vazéo de Q3 - (ml/seg)

[
[N
=
[N

N
o
=
o

pH
pH

N w B wu (22} ~ o] ©
N w S o (2] ~ oo ©
T T T T T T T

1 15 2 2.5 3 35 4 4.5 15 2 25 3 3.5 4 4.5
Vazao de Q3 - (ml/seg) Vazao de Q3 - (ml/seg)

=

Figura 5.25: Caracteristica estatica: reproducdo da eafstita estatica da rede em linha tracejada
(- -) e caracteristica estética do sistema em linha confi)uéa) Redel. (b) Rede2. (c) Rede3. (d)
Reded.

A Tabela 5.12 mostra os indices de validacao para cada unesttaturas de treinamento utili-
zadas.

Tabela 5.12: indices de validac&o para identificacéo camzaccom imposicao de restricbes, planta
de neutralizac&o de pH

Estrutura | RM S Eginamico | Tdinamico | Testatico
Rede| Figura 2.7
1 @ 04121 | 0,5418| 1,0000
2 (b) 0,5080 0,8673| 1,0000
3 © 1,0087 | 0,2123| 1,0000
4 (@) 1,0192 | 0,7584] 1,0000

Discussao dos resultados

De acordo com os resultados obtidos para o treinamento irnté® do sistema de neutralizacéo
de pH, mostrados na Tabela 5.12 € possivel verificar que alrageesentou melhores resultados,
indices de validacéo. Pelo indice de correlacédo dinamigaqico da rede2, verifica-se que, apés a
identificacdo, ndo restou somente ruido branco nos dadoméd?o de uma inspecéo visual da Figura
5.24(b) é possivel verificar, ainda, que a rédara na aproximacdo dos maximos e minimos locais
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do sistema. Nas red@se 4 verifica-se que, mesmo aumentando os numeros de neuréni@sesa
dos regressores de entrada e saida do sistema, estagastndinmodelam o sistema.



Capitulo 6

Conclusao

No processo de identificacéo, utilizando redes neuraipossivel verificar com este trabalho que
a incorporacdo de informacao auxiliar colabora com deteagdio de estruturas das redes neurais.
Os resultados dos treinamentos caixas preta mostraramee® gatisfatérios principalmente para
0s sistemas em que a caracteristica dindmica descrevia ego@na faixa de operagdo dos dados
estaticos. Para o sistema do aquecedor de dissipacaocelagiae o sistema apresentava caracteristica
dindmica em toda a faixa de operacao da estatica, a idegdiiczaixa preta apresentou resultados
satisfatorios.

Na identificacdo utilizando os modelo de Wiener e Hammaersibservou-se que 0s sistemas
apresentaram melhores resultados para o modelo que a eandede estava presente eniNo caso
do conversobuckCC-CC, em que os indices de validacdo dos dois modelos ficaramr&imps.
Conjectura-se que os dados possuem pouca informacao damangoe dificultou a tomada de deci-
séo entre os dois modelos testados. Um nova coleta de dadbsmplando mais pontos e excitando
o sistema dentro de uma faixa ampla de operacao, poderiigafagaiidentificacao e escolha de uma
melhor estrutura para treinamento.

Nos treinamentos de redes neurais com restricdo obseeMoors resultados porém, a rede com-
pletamente conectada, que € um aproximador universal,rg#ra dificuldades no ajuste dos pesos
a partir das restricbes. E possivel que o algoritmo de tme@no utilizado n&o tenha sido capaz de
fazer o ajuste satisfatoriamente. As tentativas de permamtimaior "grau de liberdade"a rede, aumen-
tando numeros de neurbnios e niumero de atrasos aos regeds@ntrada e saida, ndo modificaram
os resultados. Observou-se que, como obtido nos modelosmeniErstein e Wiener, as estruturas
para treinamento com restricdo que apresentaram ressili@dro dos indices estabelecidos, foram
aguelas que a nao linearidade estava presente dpvido as caracteristicas de cada sistema.

Com a utilizacédo da informacao estatica, os modelos obtagstruturas que continham néo
linearidade emu, foram mais eficazes. Por outro lado, a imposicéo de restrigdncipalmente
naquelas onde a rede é completamente conectada, porgesirais a variacdo dos pesos, os modelos
obtidos n&o apresentaram bons indices de validagdo. Esdgiodevar em consideracéo que a massa
de dados de dois dos sistemas estudados, convarskCC-CC e planta de neutralizagéo de pH,
nao contempla toda a caracteristica estatica do sistemae pagle ter prejudicado a obtencéo dos
modelos.

Para as diferentes estruturas da identificagao caixa poaiaacinza, treinamento com restricao,
aguelas que continham um neurénio linear na camada ocuteddaapresentaram melhores resulta-
dos. Supondo-se assim que, a presenca de um neurdnio laesdlepossa facilitar a busca por um
melhor modelo.
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6.1

Sugestao para trabalhos futuros

Analisar outras caracteristicas que podem funcionar cadioadores de escolha de estruturas.
Como por exemplo, a analise da derivada primeira da curvagestips sistemas;

Verificar outros algoritmos para treinamento com rests¢@e acordo com as caracteristicas
do sistemas;

Fazer um levantamento de outras possibilidades para igg§mde restricdes e escolha de fun-
¢Oes de ativacéo néo lineares diferentes, de acordo conmas @aracteristicas do sistema;

Implementar rotinas que permitam entrada de dados, estekstruturas, escolha do algoritmo
de treinamento, escolha da imposicao de restricdo de manais generalizada,

Outra possibilidade, ndo testada neste trabalho, forarares;es de funcdes de ativagdo néo
lineares e técnica de podargning das redes neurais, a fim de otimizar o desempenho des-
tas e diminuir o nimero de termos do modelo, eliminando terdesnecessarios ao modelo
(Aguirre, 2007; Amaral, 2001);

Reproduzir as plantas que originaram os dados utilizadds trabalho, a fim de coletar dados
reais em uma ampla faixa de operacgéao;

A partir dos modelos obtidos, extrapolar os dados de tre@méore validacao para além da faixa
de operacao do sistema.
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