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Rede Neuronal Artificial;

Rede Neural Biologica;

Inteligéncia Artificial;

Erro Quadrético médio;

Algoritmo "Backpropagation”;

Filtro de estados;

Funggo de Transferéncia;

Peso que liga o i-ésimo neurdnio da k-ésima coluna com o j-€simo neurdnio da
camada anterior (k-1);

Saida do i-ésimo neurdnio da j-ésima camada;

Resultado da soma de todas as entradas multiplicadas pelos respectivos pesos, do i-
ésimo neurdnio da j-€sima camada;

Fungo ndo-linear utilizada nos neurdnios;

E o nimero de neurdnios da j-ésima camada;

I-ésima saida desejada;
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I-ésima saida fornecida pela RNA;

Erro entre a i-ésima saida desejada e a i-ésima saida fomnecida pela RNA;

I-ésima entrada fornecida ao sistema;

Gradiente de uma fungéo;

Passo de iteragdo;

Erro derivativo referente ao i-ésimo neurdnio da j-ésima camada;

Fator (ou termo) de momento.

AVA
AVAVAY

4 5 6 o unespwl 12 13 14 15 1o

17

18



CAPITULO 1 - INTRODUCAO

CAPITULO 1 - INFORMACQOES BASICAS SOBRE RNA
II.1 - Introdugdo
I1.2 - Histdrico
I1.3 - Estruturas das RNA's
I1.3.1 - "Perceptrons"
I1.3.2 - "Feedforward"
I1.3.3 - "Counterpropagation"
I1.3.4 - Métodos Estatisticos
I1.3.5 - Hopfield
I1.3.6 - Memoria Associativa
I1.4 - Conclusdes

CAPITULO 1l - PROPOSTAS PARA MELHORIA DO BA
IIL1 - Introdugdo
I11.2 - Métodos Encontrados na Literatura
I11.3 - Concepgdo de um Novo Método
II1.4 - Conclusdes

AVA
AVAVAY

2 3 4 B 6 o unesp w]. 12

13

14

15

16

17

18



CAPITULO IV - APLICACOES DO METODO PROPOSTO
IV.1 - Introdugdo
IV.2 - Resultados das Simulagdes
IV.2.1 - Exemplo-1
IV.2.2 - Exemplo-2
IV.2.3 - Exemplo-3
IV.2.3.1 - Exemplo-3.1
IV.2.3.2 - Exemplo-3.2
IV.3 - Conclusdes

CAPITULO V - SISTEMAS DE CONTROLE UTILIZANDO RNA's
V.1 - Introducéo
V.2 - Controle de Plantas Dinamicas
V.3 - RNA's em Controle

V.4 - Conclusoes

CAPITULO VI - EXEMPLOS DE CONTROLE UTILIZANDO RNA'S

VI.1 - Introdugédo
VI.2 - Modelagem do Sistema Dindmico
VI.3 - Sistema Dindmico Linearizado
VI..3.1 - Simulagdes Com a Planta Linearizada
V1.3.1.1 - Exemplo-4
VI1.3.1.2 - Exemplo-5
VIL.3.1.3 - Exemplo-6
VI.3.2 - Conclusdes
V1.4 - Sistema Dindmico Néo-Linearizado
VI.4.1 - Simulagdes Com a Planta Nao-Linearizada
VI1.4.1.1 - Exemplo-7
V1.4.1.2 - Exemplo-8
V1.4.1.3 - Exemplo-9
VI1.4.2 - Conclusdes

AVA
AVAVAY

2 3 4 5 6 o unespwl 12 13 14

15

16

17

18



CAPITULO VIl - CONCLUSOES GERAIS

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

APENDICE - I - ALGORITMO "BACKPROPAGATION" ORIGINAL
APENDICE - I - ALGORITMO '"BACKPROPAGATION" COM MOMENTO
APENDICE - Il - ALGORITMO "BACKPROPAGATION' MODIFICADO

APENDICE - IV - ARTIGO PUBLICADO EM CONGRESSO (em Inglés)

APENDICE - V - FLUXOGRAMA RESUMIDO DO "SOFTWARE'" UTILIZADO

AVA
AVAVAY

2 3 4 5 6 o unespwl 12 13 14 15

16

17

18



Este trabalho estuda Redes Nemnnais Artificiais (RNA) e suas aplicagdes em Controle
Automatico de Sistemas.

O Algoritmo "Backpropagation" (BA) € o método "standard" para treinamento de
RNA's multicamadas, porém sua convergéncia normalmente ¢ muito lenta e pode parar em um
minimo local.

Nos apresentamos um novo método para treinamento de RNA's utilizando o BA,
inspirado no Construtivismo, um método de alfabetizagdo proposto por Emilia Ferrero, baseado na
filosofia de Piaget.

Os resultados das simulagdes, em problemas de identificac@o de fungdes, mostram que
a configuragdo proposta, usualmente, obtém um menor erro quadratico médio final, quando
comparado com o "standard" BA e com o BA utilizando o termo de momento.

E apresentada uma aplicaciio da configuragio proposta, no controle inverso de um
péndulo for¢ado de segunda ordem.
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This work studies Artificial Neural Network and its applications in automatic control

systems.

The Backpropagation Algorithm is the standard method for training multilayer
Artificial Neural Network although it converges very slowly and can stop in a local minimum.

We present a new method for neural network training using the Backpropagation
Algorithm inspired on constructivism, an alphabetization method proposed by Emilia Ferrero based .
on Piaget philosophy.

Simulation results in identification of functions problems, show that the proposed
configuration, usually, obtains a lower final mean square error, when compared with the standard
BA and with the BA with momentum factor.

An application of the proposed configuration in the inverse control of a second order
forced pendulum is presented.
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A natureza ha bilhGes de anos rege o universo de uma-forma perfeita, através de suas
leis infaliveis. Ela controla todos os seus movimentos de forma tdo fascinante que o homem por
mais que possa tentar, jamais conseguird decifrar todos os seus enigmas, € nunca conseguira
substitui-la nesta tarefa de controlar este sistema dindmico tdo complexo.

Em outras épocas 0 homem se auto classificou, assumindo a posi¢do de centro do
mundo, até que Galileu destronou-o do centro do universo e Darwin destituiu-o de sua superioridade
bioldgica.

Atualmente a Inteligéncia Artificial (IA) esta sendo estudada e classificada como o
maior desafio que o homem ja enfrentou. Porém ndo se pode acreditar que a IA possa privar o
homem de sua exclusividade criadora. O que se espera de uma maquina "inteligente" € apenas que
consiga resolver problemas muito especificos, processando informagdes, como faz o cérebro
humano, as quais seriam empregadas nos casos onde o homem por algum motivo se acha
incapacitado de estar presente.

Porém, para isto 0 homem necessita antes de mais nada conhecer melhor a si préprio
para que possa construir € dominar tais equipamentos, € esta tarefa € bastante ardua, demorada, e

com alto custo financeiro.

Com a revoluggo industrial do século XVIII o homem percebeu que havia uma

necessidade bem mais simples do que aquela de controlar o universo. Ele teria que controlar

1
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pequenas maquinas, ou pequenos processos para obter os resultados que atendessem as novas
necessidades. Porém com a velocidade espantosa do progresso, da tecnologia, ndo demorou para o

homem perceber que haviam certos tipos de controle impossiveis de serem executados por ele, e

passou a tentar embutir nas maquinas as agdes de controle inicialmente executadas pelo proprio

homem.

Nesta fase 0 homem comegou a se preocupar em estabelecer regras matematicas e
fisicas para serem seguidas pelos controladores autométicos de sistemas. Assim nasceu um novo
campo de estudo muito importante no contexto da industria moderna, que € o "Controle Automatico
de Sistemas".

O primeiro trabalho nesta linha, registrado de valor prético e cientifico, foi o
"Controlador Centrifugo de Velocidade" criado por James Watt, concebido para executar o controle
de velocidade de uma méquina automaticamente [01].

Este trabalho foi tdo relevante que a idéia contida naquele tipo de controlador vem
sendo utilizado até nos dias de hoje, tanto na industria como didaticamente.

A partir desta data muitos estudos nesta area foram efetuados, € muitos outros
trabalhos importantes foram registrados. No entanto, até a metade deste século, o controle
automatico de sistemas ficou restrito basicamente a sistemas que pudessem ser simplificados a ponto
de serem descritos por equagdes mateméticas lineares e invariantes no tempo. E o chamado
"Controle Classico".

Foram criados importantes métodos e técnicas, porém a hipotese de linearizago dos
modelos mateméticos sempre esteve presente no projeto ou analise dos sistemas a serem
controlados.

Com a crescente necessidade de sistemas cada vez mais complexos, € também a
necessidade de modelos que pudessem representar os problemas fisicos de forma mais realista, os
cientistas desenvolveram novas técnicas, atingindo uma nova fase nesta drea, que ¢ o chamado
"Controle Modemo". '

Através das técnicas do Controle Modemo, problemas nfo lineares, de multiplas
entradas e multiplas saidas e/ou variantes no tempo, podem ser analisados.

O computador foi introduzido nesta area como a ferramenta mais potente e decisiva
para a implementaggio prética dos controladores.

Inicialmente foram os computadores analdgicos, com uma incrivel rapidez nas
operagdes mateméticas, € em seguida os computadores digitais em sua versdo mais utilizada em
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forma de micro-computadores ou computadores pessoais com grande capacidade de memoria,
facilidades na programacdo e alteragdes na programagdo, € 0 mais importante, com um custo de
aquisi¢do e manutenc¢do cada vez menores, devido ao crescente desenvolvimento da tecnologia
digital. Este tipo de maquina vem proporcionando também, tempos de processamento cada vez
menores.

Porém as exigéncias do mundo de hoje com o avango tecnoldgico que ndo para,
sugere sistemas dinidmicos cada vez mais complexos, dificultando, a cada novo problema, a
possibilidade de controld-lo baseando-se exclusivamente em modelos matematicos, pois nfo se
consegue equaciona-los através dos principios fisicos conhecidos, de uma forma desejada, para

representé-los satisfatoriamente em suas mais diversas aplicagdes.

Entramos entio em uma terceira etapa da teoria de controle de sistemas, que poderia
ser denominada "Controle Inteligente" que estaria exatamente preocupado em analisar os diversos
casos em que o computador precisa interagir de forma intensa com o mundo real. E como sabemos,
ndo se consegue descrever 0 mundo real por equagdes matematicas exatas e isto inviabiliza o uso
de maquinas ou procedimentos baseados na arquitetura de Von Neuman.

Alguns exemplos classicos deste tipo de problema sdo: reconhecimento de voz e de
imagem, classificag@o e identificagdo de padrdes, controle da atividade motora, etc [02].

Observando os exemplos colocados, percebe-se que o homem soluciona estes
problemas sem nenhum esforgo. Por exemplo, uma crianga de alguns meses ja possui 0 poder de
reconhecer voz e imagem, € com alguns anos consegue andar de bicicleta sem conhecer as leis
fisicas envolvidas naquelas agbes. Ao tentarmos executar tais agdes utiiizando processos
convencionais de computag4o teremos grandes problemas, justamente porque é impossivel armazenar
todas as informagdes necessarias em uma maquina, com célculos complexos, elevando o custo
computacional.

Com o objetivo de atender a crescente necessidade de se analisar tais sistemas, é que
o engenheiro de controle ("controlista"), vem buscando uma alternativa na IA. Existe hoje uma
"verdadeira revolucéo da informética", tendo a frente os paises desenvolvidos (principalmente Japdo
e USA) aplicando enormes quantidades de recursos nesta drea, principalmente na busca do
computador neural, deixando os controlistas confiantes nas resolu¢des de tais problemas para um
futuro bastante préximo.

Dentre as diversas areas da 1A para resolu¢do dos problemas mais complexos no
mundo do controle automatico de sistemas, foi justamente o paradigma envolvendo Redes Neuronais
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Graduaggo.
Os objetivos principais deste trabalho, foram:

# Apresentar uma introdugdo ao assunto de RNA's, e como elas podem ser aplicadas em controle
automatico de sistemas dindmicos;
# Apresentar uma melhoria a0 BA através de um estudo heuristico, baseado nos paradigmas do

construtivismo;
# Apresentar aplicagdes de RNA's em controle automatico de sistemas utilizando o conceito de

controle inverso.
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CAPITULO II

INFORMACOES BASICA SOBRE RNA's

IL1 - INTRODUCAO

Este capitulo tem o objetivo de apresentar uma introdugfo tedrica sobre Redes
Neuronais Artificiais (RNA) oferecendo ao leitor informagGes basicas para a perfeita compreens&o
dos préximos capitulos.

Um maior detalhamento do assunto pode ser encontrado na abundante literatura
existente, como nos artigos classicos [03], [04] e [05], ou em livros como [06].

IL2 - HISTORICO

O processo de modemizagio do mundo, vem exigindo tempos de processamento cada
vez menores para qualquer atividade. O mundo moderno teve suas "distancias” diminuidas, em
fungio dos meios de transportes, € tem na industria atividades extremamente delicadas ou
complicadas, exigindo rapidez e precisdo ao mesmo tempo. Na drea da pesquisa tem-se os satélites,
os 6nibus espaciais, em fim poderia ser listado aqui uma enormidade de atividades em que 0 homem
vem exigindo de si mesmo um grande desdobramento no sentido de aumentar seus conhecimentos
a fim de atender essas novas necessidades.
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E pensando nesta modernizagdo que hé muito, o homem tenta construir maquinas que
posssam substitui-lo em atividades complexas, as quais ele proprio levaria um tempo
inaceitavelmente grande, ou até mesmo, ndo conseguiria realizar de forma satisfatoria.

Neste sentido foram, sem duvidas, as maquinas baseadas em arquitetura Von Neuman,
o0 maior avango ja conseguido até o presente. Essas maquinas foram extensivamente estudadas € vem
sendo progressivamente desenvolvidas no modo digital (processamento discreto), se transformando
de enormes maquinas, nos atualmente tdo conhecidos micro-computadores pessoais, ou simplesmente
"micros" como sdo conhecidos.

O uso dessas maquinas se tornou obrigatério em todas os niveis da sociedade
produtiva. Em um nivel mais especifico como os intelectuais, pesquisadores ou executivos, €
necessario hoje que cada individuo tenha seu proprio exemplar, como se fosse um livro basico.

Diante do constante desenvolvimento, principalmente dos materiais eletronicos que
compdem os micros, quase sempre acompanhado de uma diminui¢do do custo, fica facil arriscar
uma previsdo de que dentro de um curto prazo se terd pelo menos um micro-computador para cada
casa, como se tem hoje o aparelho de televisdo, por exemplo.

Estes tipos de maquinas resolvem problemas de forma exata, realizando milhdes de
operagdes matematicas por segundo, ou considerando-se os chamados supercomputadores, bilhdes
de operagdes por segundo.

Porém ha muitas décadas, antes mesmo da informatica ter alcangado tal avango, ja
se questionava como teria que ser uma maquina para resolver problemas bésicos resolvidos
naturalmente pelo homem como por exemplo reconhecimento de imagens. A pergunta seria: qual
o algoritmo necessério para que uma maquina possa ser programada para reconhecer um rosto, com
a mesma simplicidade que faz o cérebro ?

A motivagdo principal seria uma maquina com a velocidade de processamento dos

computadores convencionais, ou mais rapidos, resolvendo aqueles problemas basicos com a mesma
naturalidade do homem.

O primeiro desafio seria conhecer o cérebro e a dindmica de seu processamento.

O cérebro humano ¢ sem divida, uma potente "maquina" de tratamento de
informagdes, e talvez quando o homem for capaz de analisar meticulosamente seu funcionamento
serd capaz também de criar programas equivalentes de tratamento dos simbolos pelo computador.
Porém como se sabe o avido nfo bate as asas para voar, portanto, ndo se pode esperar que o
computador tenha algum dia "intui¢do" e "imagina¢4o" como o homem.
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No entanto a maquina pode ser muito mais eficaz do que o homem para solucionar
problemas especificos, pois enquanto no cérebro a velocidade de processamento estd na ordem de
milisegundos, nas maquinas esta na ordem de nonosegundos, portanto, muito mais rapidos.

Neste sentido, 0 que se pode registrar, é que os avangos na drea bioldgica foram
também espantosos nas tltimas décadas, e com o aprofundamento dos estudos na 4rea neurologica,
a drea moderna da eletronica aplicada a informética, ou a neurocomputaggo, pode tirar proveito, no
sentido de obter informagdes mais precisas do funcionamento cerebral, aproximando seus modelos
com uma acuracidade cada vez maior.

Logicamente esta longe de se conhecer totalmente o funcionamento cerebral, mas ja
se pode dizer que com o que ja se tem, muitos estudos e trabalhos na drea da neurocomputagio
podem ser efetuados.

As primeiras tentativas de modelagem do cérebro foram feitas com base nos
paradigmas cognitivos, que tentavam explicd-lo como um conjunto de procedimentos heuristicos
processados através da representagdo simbdlica, fazendo bastante uso da automagdo. Este conceito
¢ empregado, também dentro da 4rea de IA na sub-drea denominada sistemas especialistas, onde se
tenta passar para um algoritmo, o conhecimento de um especialista humano, conhecedor profundo
das atividades a serem desenvolvidas.

O especialista forma um banco de dados com seu conhecimento (uma base de

conhecimentos) e a maquina acessa essas informagdes a4 medida que vai necessitando. Através de

regras que determinam seu modo de busca, ela consegue atuar, imitando as atitudes que teria o
homem para aquela determinada situaggo.

Esse modelo deparou com muitos problemas, principalmente na tentativa de se
representar o conhecimento de maneira que o mesmo pudesse ser acessado para ser combinado com
outros, de forma que pudesse propor novas idéias, o que seria a sintese da inteligéncia. E um
modelo que se apresentou eficiente apenas para resolver problemas conhecidos a priori, ndo tendo
a capacidade de aprender, ou de guardar a experiéncia "vivida" anteriormente.

Apesar dos problemas, este tipo de maquina ocupa um espago muito grande na
industria, sendo muito utilizado nas maquinas automaticas empregadas nos processos industriais,
como usinagem € processos quimicos, € esta substituindo em muitos casos operadores humanos.
Por isso, continuam sendo chamadas de maquinas "inteligente" e estéo classificadas dentro da rea
de IA.

Diante das dificuldades procurou-se novos modelos para o cérebro, chegando aos
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paradigmas conexionistas, de onde se baseia toda a teoria de RNA, que tem como idéia principal
um nimero muito grande de processadores simples, conectados entre si, € que possuem a capacidade
ou o poder de aprender, ou utilizar informagdes das experiéncias "vividas" anteriormente para

resolver problema novos.

No inicio dos trabalhos havia uma dificuldade na comunicago entre as disciplinas

envolvidas, ou seja, controle, ciéncias da computagdo (incluindo [A) e neurobiologia, seguiam por
caminhos préprios [07] sem a interligagdo necessdria. Isto proporcionou por muito tempo uma
dificuldade na comunicagdo entre os pesquisadores das respectivas dreas. Atualmente esta distancia
foi bastante diminuida gragas & importantes trabalhos publicados, como [07] e [08], que apresentam
as idéias basicas e as técnicas envolvidas em RNA's em uma linguagem familiar, utilizando uma
notagdo de engenharia de controle, € a homogeneizagéo entre os pesquisadores das diversas dreas.

Os elementos bésicos da arquitetura conexionista sdo chamados também de neur6nios,
pela analogia com a neurofisiologia, porém, outros nomes também sdo utilizados, como "perceptron”
em [09] ou "adaline" em [10].

Na figura - 01 pode ser visto um modelo bésico de neurdnio.

Fig. 01 - Modelo do neurdnio de McCULLOCH-PITTS.

Este modelo € conhecido como modelo de McCULLOCH-PITTS, modelado em 1943
por W. S. McCulloch and W.H. Pitts [11].
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O modelo descreve o neurdnio dividindo-o em quatro partes bésicas, que podem ser

relacionadas com o0 neur6nio bioldgico, como segue:

(1)  Pardmetros ajustaveis (denominados normalmente por pesos) os quais ddo a intensidade
do fluxo de informag@es entre os neurdnios da rede, correspondem as sinapses ;
Ligagdes anteriores, que recebem as informagdes (entradas) a serem processadas, €
correspondem aos dentritos;
Dois componentes de processamento, um somatorio linear ¢ uma fungdo nfo linear,
representando o corpo celular;
LigagOes posteriores, que se ramificam, e possuem a fun¢do de fornecer informagdes
(saidas) depois de processadas. S@o equivalentes aos axonios.

Segundo os neurobiologistas, o cérebro humano € constituido de bilhdes de neurdnios

porém ndo sdo todos interligados entre si. Alguns cientistas da drea acreditam que um neur6nio
interliga com 100 (cem), outros com 10.000 (dez mil) neurdnios diferentes [12], o que significa que
cada célula recebe informagdes de um nimero relativamente pequeno de outras.

Outro fato comprovado € que os neurdnios localizados em partes diferentes do sistema
nervoso tem fungdes diferentes e consequentemente possuem caracteristicas diferentes [07].

Em [13] € citado por exemplo que os neurénios do sistema motor ocular possuem
caracteristicas "sigmoidal" enquanto aqueles localizados na area visual possuem caracteristicas
"Gaussian". Ou seja, os primeiros podem ser modelados matematicamente utilizando uma fungéo
tipo sigmoide, enquanto os outros por uma fun¢do de Gauss.

Isto mostra que as RNA's devem ser organizadas em seu modo de fluxo de
informagdes e podem ser utilizados diferentes tipos de modelos de neur6nios em uma mesma
estrutura.

As fungdes ndo lineares representadas na Fig. 01 por I"(*), utilizadas usualmente na
literatura com mais frequéncia, estdo apresentadas na tabela-I.
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+1sex>0, : Néo diferenciavel,

0sex< 0. degrau positiva.

Nio diferenciavel,
+1:se x>0, degrau com valor médio
-1sex< 0. ZETO.

Sigméide Diferenciavel, degrau
positiva.

Diferenciavel, degrau com

valor médio zero.

Diferenciavel, pulso.

Tabela-I - Fungdes nio-lineares usadas com mais frequéncia nos modelos de neurdnios.

Para alguns algoritmos de adaptagdo, como o "backpropagation”, por exemplo, sdo
necessarias fungdes diferencidveis, outros necessitam de fungdes descontinuas que resultam em
valores bindrios. Cada tipo de fungdo possui entdo suas vantagens e desvantagens que o projetista
da RNA tem que ter habilidade para poder analizar e escolher para cada caso, aquela que melhor
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se encaixa no problema estudado.

Em uma RNA o que se observa € que cada neurdnio por si s6 ndo possui grande
capacidade em termos computacionais ou de representacdo. Porém a conexdo entre eles € que
proporciona uma alta capacidade para relacionar variaveis, fornecendo resoluggio para diversos tipos
de processo.

O fato de que os neurbnios bioldgicos ndo estdo todos interligados entre si, é
particularmente importante para a construgfo da rede artificial, pois se a saida de qualquer neur6nio
"{" estiver interligado com a entrada de qualquer neur6nio anterior "j", haveriam malhas de
realimentacdo, que certamente resultariam em problemas de estabilidade na hora do treinamento e/ou
processamento.

IL3 - ESTRUTURAS DE RNA's

Em fungdo do gigantesco nimero de pesquisadores trabalhando nesta édrea existem
hoje uma infinidade de trabalhos publicados € consequentemente diversas estruturas e algoritmos
de treinamento para as RNA's.

Surgiram na década de 80 (oitenta) principalmente vérias estruturas novas, algumas
baseadas em novos pontos tedricos (redes de HOPFIELD) outras combinando técnicas ja existente
(redes COUNTERPROPAGATION), porém cada uma fornecendo, sob seu ponto de vista,
melhorias na performance de treinamento.

Sendo um assunto que ainda pode ser considerado novo, certamente esta carente de
defini¢des e teorias basicas que possam sustentar amplas generalizagdes como se espera de um
assunto que se mostra td0 promissor com possibilidades de aplicagdes em todas as ciéncias.

A principal classificagdo do assunto, divide as RNA's em dois grandes grupos que
sdo, as redes ndo-recorrentes e recorrentes.

A caracteristica principal das redes ndo-recorrentes € que as entradas, saidas e fluxo
de informagdes sdo sempre bem definidos, garantindo a estabilidade da RNA na fase de treinamento.

Nestas redes os elementos bésicos (neurénios) sdo posicionados em camadas, e os
neur6nios pertencentes a uma camada podem se comunicar somente com 0s neurdnios pertencentes
a camada seguinte.

A entrada da rede X =[ X, X,, ... , X, ]" Se comunica apenas com a primeira camada,
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easaida Y=[Y), ¥p - » Ym |' apenas com a tltima camada, e entre a camada de entrada ¢ a
camada de saida existem uma ou mais camadas denominadas camadas intermedidrias.

Estas camadas intermedidrias servem para dar & rede uma representagfo interna
independente dos sinais externos. E esta representagdo interna que permite a rede ter um razoével

poder de generalizagdo, e consequentemente, uma boa performance quando € apresentado como
entrada, algo diferente daqueles padroes utilizados para o treinamento.

Sentido do fluxo de sinais

Fig. 02 - Esquema geral de uma RNA do tipo nio-recorrente.

Este tipo de estrutura ficou por algum tempo sem aplicagdes praticas porque nio
havia nenhum método adequado para ajustar os pardmetros variaveis (pesos) das camadas
intermediarias, para que a rede pudesse armazenar informagdes, ou seja, ser educada.

Nesta fase, ainda na década de sessenta (60) foi publicado o trabalho de Minsky e
Papert [14], provando matematicamente a impossibilidade de se fazer o treinamento ou a adaptacdo
dos pesos para redes "feedforward" multicamadas.

No inicio da década de 70 (setenta) Werbos em sua tese de mestrado [15]
desenvolveu o método de treinamento denominado "backpropagation” (Apéndice-I), que inicialmente
permaneceu sem o devido reconhecimento da comunidade cietifica, e, somente uma década depois
¢ que esta técnica de adaptagdo dos pesos foi devidamente reconhecida, quando outros estudiosos
publicaram trabalhos "redescobrindo” o método [06].

Atualmente as RNA do tipo ndo-recorrentes treinadas através do algoritimo
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"backpropagation" representam em torno de 90% (noventa por cento) dos trabalhos da 4rea. Existe
um interesse muito grande atualmente, por parte dos engenheiros de controle, neste tipo de rede,
para aplicagdes em sistemas ndo-lineares, pois estas redes desempenham excelentes mapeamentos
de fungdes ndo-lineares. Redes com uma camada intermedidria se mostram habeis para efetuar
mapeamentos nio-lineares, porém, utilizando um nimero maior de camadas intermediéria, podemos
ter a vantagem de uma diminui¢@o consideravel no nimero total de neurdnios intermedidrios [16]
e consequentemente do nimero total de neurdnios da rede.

As redes do tipo recorrentes tem como principal caracteristica o fato de possuir um

caminho "feedback" que liga as saidas anteriores da RNA as suas entradas atuais, proporcionando
desta forma um comportamento dindmico da RNA. Porém em muitos casos este comportamento
dindmico pode levar a instabilidade da RNA.

A Fig. 03 mostra um esquema deste tipo de RNA.

Onde:
X; = indica o valor inicial do i-

ésimo neurdnio;

V, = indica o estado do i-ésimo

neuronio;

X; = indica o valor da saida do

i-ésimo neur6nio depois

Fig. 03 - Esquema geral de uma RNA do tipo recorrente. da convergencia.

Muitos pesquisadores trabalharam tentando definir quais RNA's possuem
comportamento estavel e quais sdo instaveis. A publicacdo de um teorema por Cohen e Grossberg
em 1983, que teoricamente assegura a divisdo das RNA's recorrentes em estaveis e instaveis, foi a
porta para pesquisas futuras nesta linha [06].

A seguir s3o apresentadas algumas das principais estruturas encontradas na literatura.

AVA
AVAVAY

1 2 3 4 5 6 7 unespml 12: s 44 15 16 L1Jd 418



I13.1 - "PERCEPTRONS"'

Esta estrutura € a mais simples que existe, € também a primeira RNA estudada. Trata-
se de uma RNA ndo-recorrente, consiste de uma Unica camada com um Unico neurdnio, que €
conectado através de pesos a um conjunto de entradas. A funggo de ativacdo € do tipo "threshold",
e o treinamento ¢ supervisionado, utilizando normalmente a regra delta como algoritmo de
treinamento. '

Este tipo de RNA foi utilizado inicialmente para reconhecimento de padrdes, sendo
que o maior desenvolvimento foi no inicio da década de 60 (sessenta) [09], [10] e de [17] a [19].

11.3.2 - "FEEDFORWARD"

Este modelo é o que melhor representa uma RNB. E uma rede ndo-recorrente,
utilizando como funggo de ativagdo, fungdes continuas, do tipo sigmdide ou tangente hiperbdlica.
O treinamento € supervisionado e o algoritmo utilizado € o "Backpropagation".

Dentro desta estrutura estdo sem dividas os resultados mais contundentes ja
conseguidos até 0 momento para aplicagdes praticas de RNA's.

A nivel de controle, o fato de que estas redes possuem originariamente
comportamento estatico, aparentemente seria dificil sua utilizagdo em sistemas dindmicos.

Porém apareceram muitas estruturas utilizando RNA's ndo-recorrentes que foram
utilizadas com sucesso junto a teoria de controle de sistemas quebrando esta barreira.

Foi proposto um algoritimo de treinamento denominado "backpropagation dindmico",
colocando um caminho "feedback" realimentando a rede, funcionando como um filtro de estados
e dando um comportamento dinimico a rede de [20] a [22].

Esta estrutura conhecida como RNA's generalizadas pode ser sintetizada na idéia
basica conforme apresentado esquematicamente na Fig. 04.
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planta

n-linear

y(k+1)

y(k)

Fig. 04 - Estrutura geral de RNA's gemeralizadas.

Também ja existem algumas propostas para transformar as redes ndo-recorrentes
(estaticas) em sistemas dindmicos. Em [12] foi proposto um algoritimo de treinamento denominado
"Backpropagation Throught Time" que transforma as redes ndo-recorrentes de estiticas em
dindmicas, colocando meméria no interior da rede de forma que os valores atrasados dos parametros
de cada neur6nio (entradas, saidas € pesos) possam ser utilizados no célculo atual, Fig. 05.

camada camadas
u(k) e 1a | intermediarias

.

K

u(k-1) ——)I RNA

— 1

:

U(K-2) em—

T

Fig. 05 - Estrutura geral de RNA's com memodria.
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A principal dificuldade das RNA's tipo "feedforward" est4 no tempo de treinamento
que normalmente ¢ exageradamente grande, principalmente para aplicagdes de modo "on line".
Muitos trabalhos no sentido de melhorar o BA principalmente tentando minimizar este tempo de
treinamento foram publicados nos ultimos tempos [23] a [31]. Porém, pelo levantamento
bibliografico efetuado, os melhores resultados foram obtidos com a técnica do fator de momento
[02] e [29].

I1.3.3 - "COUNTERPROPAGATION'

Esta estrutura € resultante da composigdo das redes de Kohonen [32] e de Grossberg
de [33], juntas conseguem propriedades que nfo possuem individualmente.

E uma concepgo baseada na idéia de que o cérebro possui varios médulos,
interligados em forma de cascata, onde cada modulo € especialista em resolver problemas
especificos, dando a solugfo final desejada para o problema global.

IL3.4 - METODOS ESTATISTICOS

Os métodos estatisticos podem ser utilizados tanto na fase de treinamento, como no
monitoramento das saidas de uma RNA treinada anteriormente por outros métodos.

Os itens anteriores sdo usualmente treinados por métodos deterministicos, onde o
procedimento € ajustar os pesos da RNA passo-a-passo, considerando os valores atuais dos pesos,
das entradas, saidas e os valores desejados das saidas.

No método estatistico normalmente ¢ adotado algum procedimento pseudorandémico
para alterar os pesos, considerando as alteragdes que resultem em melhorias no comportamento da
RNA, comparando a saida da RNA com a saida desejada.

E um conceito que pode ser - utilizado em conjunto com outras técnicas,

principalmente quando o treinamento apresenta problemas de minimo local.

AVA
AVAVAD

1 2 3 4 5 6 7 unespml 12: s 44 15 16 L1Jd 418



IL3.5 - HOPHELD

E o principal tipo de RNA pertencente 2 classe recorrente com um certo potencial

para ser utilizado em sistemas dindmicos, justamento pelo seu comportamento interno que €
dindmico.

Esta nomenclatura, se deve aos importantes trabalhos tedricos e também de aplicagdes
publicados por John Hopfield na década de 80, nesta linha.

A fungdo de ativacdo utilizada inicialmente, foi do tipo "threshold", porém, podem
ser utilizadas também as fungdes continuas. Existem também as combinagdes deste tipo de RNA
com processos estatisticos.

IL.3.6 - MEMORIAS ASSOCIATIVAS

E uma concepgao baseado no fato de que a meméria humana em muitos casos recorre
a um determinado acontecimento para lembrar-se de outro, ou seja, associa um fato a outro.

E um tipo muito utilizado para reconhecimento de padroes, a RNA consegue
identificar padrdes a partir de informagdes com ruidos, por exemplo.

Em controle de sistemas, atualmente esta concepgdo de RNA's vem ganhando espago
principalmente através da estrutura de redes denominada CMAC [34] a [40].

IL 4 - CONCLUSOES

O fator fundamental para que se iniciasse as pesquisas na area de RNA's, foi sem
davidas, a modelagem do neurdnio bioldgico conseguido na década de 40 (quarenta). Porém, a
descoberta do BA foi o que proporcionou esta verdadeira "explosdo" que estamos vivendo hoje,
nesta linha, em termos de trabalhos publicados. Podendo ser considerado um dos assuntos mais
promissores pela sua interdisciplinalidade, despertando interesse em pesquisadores do mundo todo.

Embora o objetivo principal seja comum, "imitar" o comportamento do cérebro,
muitas estruturas e algoritmos diferentes s@o utilizados para isso.
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CAPITULO - ITI

PROPOSTAS PARA MELHORIA DO BA

IILI - INTRODUCAO

O algoritmo BA € o método "standard" para treinamento de RNA's com multiplas
camadas, porém sua convergéncia € muito lenta e também pode parar em um minimo local. Alguns
métodos encontrados na literatura com o objetivo de minimizar tais problemas, sio citados. Apenas
com a pretensdo de registrar a existéncia destes métodos, s3o apresentados resumos rapidos dando
uma idéia geral desta linha de pesquisa.

E proposto em seguida um novo método, também com o objetivo de melhorar o BA.
O método foi inspirado no construtivismo, uma nova metodologia de alfabetizagdo, proposto por
Emilia Ferrero, baseado na filosofia de Piaget.

IIL.2 - METODOS ENCONTRADOS NA LITERATURA

O BA normalmente citado como responsavel pela retomada dos estudos na érea de
RNA ¢ também frequentemente considerado, um algoritmo lento na convergéncia, além dos
problemas quanto as especificagdes dos pardmetros envolvidos no algoritmo (taxa de aprendizado,
valor dos pesos iniciais,etc) € no dimensionamento da RNA ( N2 de camadas, N¢ de neur6nios em
cada camada, etc).
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Nio existem métodos que resolvam estes problemas com a eficiéncia desejada. Os
cientistas esperam encontrar solugdes em breve, ou seja, a RNA devera possuir a caracteristica de
auto-organizagdo, € para isto, serdo necessarias novas técnicas.

Com este objetivo estdo sendo publicados muitos trabalhos, principalmente
procurando novas alternativas para se especificar a taxa de aprendizado e o termo de momento, de
maneira variavel € com ajuste automético, tirando do projetista a tarefa de adotar estes valores
através do método de tentativa € erro.

Estas pesquisas podem ser divididas em duas categorias: a primeira envolve o
desenvolvimento de novas técnicas (variagdo da taxa de aprendizado, termo de momento, "rescaling"
variaveis, etc); a segunda envolve técnicas de otimizagdo numérica "standard" buscando melhorias
para o BA [31].

Antes de apresentar o método que desenvolvemos, colocamos alguns resumos réapidos
para que se tenha uma idéia do que esta sendo proposto na literatura com o objetivo de melhorar
o treinamento das RNA's do tipo "feedforward". Logicamente estes resumos néo tem como objetivo
detalhar cada um dos trabalhos, simplesmente estéio sendo apresentados para que o leitor tenha uma
idéia, mesmo que bastante superficial, sobre os trabalhos desenvolvidos nesta linha. Também servira
para mostrar que o trabalho que desenvolvemos partiu de uma idéia totalmente nova e esperamos
que com o aperfeigoamento de alguns pontos, possa fomecer grandes contribuigdes ao assunto.

# A contribui¢do mais significante em termos de acelerar o tempo de treinamento do
BA foi sem davidas a técnica do termo de momento [02]. Esta técnica inclui um termo de
proporcionalidade referente a cada componente do vetor peso, calculados em algumas iteragdes
anteriores (k-n), para efetuar o célculo da k-ésima iteragdo, para cada peso. O mais usual é
considerar n=1, ou seja, considera-se somente o termo de proporcionalidade referente a iteragdo
anterior (Apéndice - II). Porém esta técnica introduziu mais um pardmetro a ser definido pelo
projetista (o fator de momento 1) ), € realmente um método eficiente para muitos problemas, mas
apresenta um efeito pequeno ou negativo em outros [06].

# Em [28] € apresentado um algoritmo que faz o termo de momento variavel, com
adaptagdo sendo feita automaticamente para cada passo de iteragdo. A idéia ¢ trabalhar com o
gradiente 6timo em cada iteragdo. Em fungdo da complexidade da estrutura ndo-linear, ¢ muito

dificil obter o vetor do gradiente 6timo, por métodos analiticos, porém pode ser provado que os
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vetores do gradiente 6timo sdo ortogonais em duas iteragdes consecutivas [28]. Baseado nesta
afirmagdo € utilizado o método de ortogonalizagdo de Gran-Shimit, para assegurar a ortogonalidade
dos dois vetores sucessivos para cada iteragdo, o que resulta em algo equivalente a colocagio de um
termo de momento adaptativo adicionado ao BA "standard".

# Foi proposto em [25] um ajuste dindmico dos valores da taxa de aprendizado e
termo de momento durante o aprendizado. Estes valores s@o ditos dependentes do erro e da derivada
da fungdo de ativagdo para cada elemento, isto permite que os valores dos pardmetros sejam

distintos e assumam valores 6timos para cada elemento a ser reajustado.

# Em [31] foi apresentado o algoritmo denominado "Marquardt Algorithm" como um
novo algoritmo para o treinamento de RNA's tipo "feedforward". A idéia ¢ utilizar o fato de que
a fun¢do objetivo a ser minimizada ¢ uma fun¢do composta pela soma dos quadrados de outras
fungdes ndo-lineares. A minimizagdo de fungdes objetivo deste tipo sugere a utilizagdo do método
dos minimos quadrados ndo-linear, que € utilizada no método apresentado. Este método de
minimizagdo de fungdes objetivo desconhecidas, mais conhecido como "Marquardt-Levenberg", €
uma modificagdo do método de Newton.

# Foi apresentado em [27] uma andlise da influéncia negativa que o fator de momento
pode ter no processo de convergéncia das RNA's. Em seguida € proposto um algoritmo, fazendo
com que o fator de momento sofra uma atenuagéo estocéstica. A idéia € fazer com que o fator de
momento "caminhe" para zero de forma suave a0 mesmo tempo que o treinamento € efetuado, de

tal forma que, quando a convergéncia for alcangada o termo de momento seré zero.

# Em [30] foi apresentado uma regra para selegfo de um coeficiente de aprendizado '
6timo para o BA. Segundo o autor existe uma relagdo de dependéncia entre o coeficiente de
aprendizado e o niimero de padrdes, ou classes de padrdes, encontrados no conjunto de padrdes
utilizado para o treinamento.

# Foi apresentado em [24] um método para acelerar o treinamento feito pelo BA
utilizando o termo de momento variavel. A variagdo do termo de momento € feito através de uma

técnica de otimizagdo conhecida como método das tangentes paralelas.
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# Em [23] foi apresentado um algoritmo de treinamento que utiliza a idéia de
minimizar o erro entre a saida desejada e a atual, com relagdo ao vetor de entrada. No BA standard
se procura minimizar este erro também, porém, com relagdo ao vetor peso.

I3 - CONCEPCAO DE UM NOVO METODO

Baseados na insistente posi¢do de que RNA's "imitam" o cérebro humano em seu
modo de aprender e armazenar informagdes, tivemos a idéia de pesquisar como se comportam as
criancas e quais os melhores métodos aplicados no inicio do aprendizado escolar. Pois, 0 que vemos,
¢ que as criangas estdo sendo alfabetizadas cada vez mais cedo e com mais facilidade.

Néo sendo esta nossa area de atuagéo especifica, resolvemos analisar o que estava
acontecendo com nossos proprios filhos e as escolas que frequentavam, e tivemos assim contato com
uma modema metodologia proposta para o ensino, que vem sendo cada vez mais utilizadas nas
escolas e pré-escolas do Brasil, 0 CONSTRUTIVISMO.

Segundo as pesquisas de Emilia Ferrero, que se inspirou nas teorias do filésofo
Piaget, convencionou-se chamar esta nova proposta de ensino de "construtivismo", porque a mesma
oferece meios para que o préprio individuo construa seu conhecimento, com base na interagdo do
sujeito com o meio [41].

Considerando este estilo de aprendizado, fortaleceu-se mais a idéia de um aprendizado
gradativo para as RNA's, utilizando os paradigmas do construtivismo para treina-las.

O objetivo entdo seria aumentar o grau de detalhamento das informagdes a medida
que a RNA fosse aprendendo, de forma que se possa "respeitar" e aproveitar o quanto ela ja
aprendeu em um passo anterior.

Destas observagdes surgiram algumas id€ias, € uma delas em particular pareceu-nos
bastante interessante: a RNA poderia iniciar o aprendizado de forma superficial com a utilizagdo de
um filro com pardmetros varidveis. A medida que houvesse informagdes confirmando o
aprendizado, a influéncia do filtro poderia ser diminuida através da variagdo do pardmetro do filtro.

A influéncia de um filtro de primeira ordem, com o pardmetro variando do valor
maximo (0.99), até o valor minimo (0.0), pode ser entendida melhor, observando as Fig's.
de 06 a 09.

Nas Fig's de 06 a 08 sdo apresentados diferentes resultados, representando o
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comportamento da fun¢do g(f{(x)), que, nada mais € do que, o filtro colocado na saida da
funcdo f(x).

A Fig. 09 apresenta o comportamento da fun¢do f{x), como realmente ela €, com
bastante ruido. Neste momento néo existe qualquer influéncia do filtro, ou seja, o filtro se comporta

como um filtro "passa-tudo", € como se ele ndo existisse.

Cada figura, ¢ portanto, o resultado de um valor diferente do parametro do filtro. A
Fig. 06 ¢é resultado da colocagéo de um filtro muito proximo de um "passa-nada", que seria o filtro
com valor do pardmetro igual a 1.0 (um), as Fig's 07 e 08 sdo passos intermediarios, entre os
valores minimo e méximo do pardmentro do filtro.

X x

Fig. 06 - Saida do filtro com parimetro 0.99. Fig. 07 - Saida do filtro com parimetro 0.8.

X

Fig. 08 - Saida do filtro com pardmetro 0.2. Fig. 09 - Saida da fun¢do sem o filtro.
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A idéia entdo seria utilizar o filtro, de maneira que no inicio seria dada a RNA uma
informagdo mais detalhada do que realmente €, e a medida que a RNA for aprendendo, as
informagdes vdo caminhando em direg4o a realidade desejada.

Definimos uma estrutura, que pode ser vista na Fig. 10, onde o objetivo € fazer a
RNA reproduzir a funggo f{.), desconhecida. O erro apds ser calculado, passa por um filtro passa-
baixa de pardmetros varidveis, que tem a ﬁmq:ﬁd de amenizar as oscilagdes bruscas existentes na
curva do erro. Como o filtro possui estrutura variavel, o que se pretende € utilizar uma informaggo
de erro mais branda para o inicio do aprendizado, conforme ja comentado.

Esta estrutura necessita da informacéo de quando e quanto variar o pardmetro do
filtro, para que seja favoravel ao aprendizado.

No construtivismo, o aprendiz somente passa para uma etapa seguinte do aprendizado,
quando j& domina a etapa atual. Para o caso do treinamento das RNA's equivale a dizer que o
parametro do filtro deve ser reajustado somente quando ha garantias de que ela ja aprendeu o
estagio atual.

algoritmo
| "backpropagation”
modificado

A

filtro

v

algoritmo
para o ajuste
do filtro

Fig. 10 - Estrutura de aprendizado do método proposto
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A primeira idéia foi simplesmente analisar a diferenca entre a média dos médulos de
dois erros filtrados entre uma iteracéo e outra, de maneira consecutiva. Obviamente que, se a média
do médulo do erro filtrado atual for menor do que a anterior, a rede esta aprendendo e portanto esta
apta a receber informagdes com um detalhamento maior, ou seja, esta pronta para se aprofundar
mais no aprendizado.

O filtro utilizado nas simulagbes foi linear e de primeira ordem. A fungo
transferéncia discreta (utilizando a transformada "z") € a seguinte:

(1-c7):
G(z) = ST o

onde: b, € o pardmetro varidvel do filtro;
E(z) € a transformada-z da saida do filtro (Fig. 10);
E(z) ¢ a transformada-z da entrada do filtro (Fig. 10).

A equagdo (01) pode ser entdo reescrita como:

E@ _(1-bp)2
E(z) oy
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Aplicando a anti-transformada-z, pode-se escrever a equagio (04) na forma de
equacdo diferenga, como segue:

e:(k+1) = b, e (K)+(1-b,) e(k+1) ,

onde: e k + 1) é a saida do filtro (erro filtrado) no instante (k +1);
edk) é, logicamente, a saida do filtro (erro filtrado) no instante anterior (k);
e(k + 1) € a entrada do filtro (erro real) no instante (k + 1).
b, ¢ o pardmetro do filtro no p-ésima ciclo de apresentacéo das entradas padrdes;

Analisando a equagdo (05), percebe-se que o pardmetro "b,", devera variar no
intervalo ( 1, 0 ]. Quando "b, = 0" o erro filtrado e (k + 1), € o préprio erro real calculado naquele
instante, entre a saida desejada (YP) e a saida da RNA (YM). O filtro seria do tipo passa-tudo e,
"b," ndo pode assumir o valor 1 (um), porque neste caso o erro filtrado nunca iria se alterar e, seria
um filtro do tipo "passa-nada". :

Com isso, no regime se teria o erro filtrado igual ao erro real e espera-se que a RNA
neste momento tenha conseguido identificar a planta.

Conforme ja citado anteriormente, para o ajuste do pardmetro necessita-se da
informaggio se a RNA esta aprendendo ou ndo.

A maior dificuldade deste método esta, portanto, no ajuste de "b,", ou seja, quando
€ como devemos ajustar "b,".

Nés sabemos que o ajuste do "b," deve ser feito quando a RNA aprende. Existem
diversos caminhos para obter esta informagéo e nds usamos a diferenga da média do méodulo do erro
filtrado ( |edk)| ) para dois ciclos consecutivos de apresentagdes de todos os valores distintos do
conjunto de entradas padrdes.

Durante as simulagdes nds notamos que o ajuste de "b," deveria ser menor que os
ajustes dos pesos.

Nos utilizamos a seguinte lei:

bpu = bp—2 |15 My(e) My (ep)| .
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onde: 7y € o pardmetro de ajuste de de "b,", v > 0e constante;
M,(e; ) € a média de | e;| para o p-ésimo ciclo de apresentacdo de todos os valores distintos
do conjunto de entradas padrdes;

1,if x>0
sgn(x) =¢ 0,if x =0
-1,if x <O0.

O valor de y foi obtido através de tentativas € erros, tal que b, = 0 algumas iteragdes
antes da estabilizagdo do minimo erro quadrético ocorrer.

Algumas técnicas para automatizar este ajuste estdo sendo estudadas, e serdo
propostas em trabalhos futuros.

A principal idéia é fazer um controlador através de logica "fuzzy" para ajustar o
pardmetro "b,", utilizando as experiéncias que tivemos durante as simulagdes.

Para este trabalho, o ajuste dos pesos na Fig.10, considerando uma tinica saida, é feito
utilizando o algoritmo BA para a seguinte fungdo energia:

k
Ee(k)= 2ef() ,
i=k—(m-1)

)

onde: m € o numero de termos calculados anteriormente, ou seja, nas iteragdes anteriores, que se
queira considerar.

Em nosso caso, consideramos m=1, ou seja, consideramos apenas o termo calculado
na k-ésima iteragdo para definir a fungfo energia. Portanto, podemos eliminar a notagdo de
somatorio.

Tendo que o gradiente € dado pela derivada da fungfo energia com relagéo aos pesos,
substituindo (05) em (07), e considerando "b," constante durante a apresentagdo de um ciclo
completo de todas as entradas padrSes, podemos escrever cada componente do novo gradiente,
conforme segue:
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OE ¢ (k) de(k)
ow (k)

28f(k)(1-bp)m s
ij

(08)

onde w;(k) é um peso da RNA, na k-¢sima iteragdo. Entdo, nos usamos (08) no BA para ajustar os
pesos durante o treinamento, da RNA envolvida.

Utilizando esta nova func@o energia, dado por (07), e consequentemente 0 novo
gradiente, cujas componentes s3o dadas por (08), a dedugdo matematica (Apéndice - III) mostra que
apenas o erro derivativo sofrerd uma pequena alteragdo, para a dltima camada,

BA "standard" @@= &' = e®) I (),

BA modificado = 3 = e (1-b) I'(s)

IIL4 CONCLUSOES

Existe uma preocupagdo com relagio a otimizag@o do BA, que pode ser notada através dos trabalhos
publicados nesta érea. Isto € perfeitamente justificdvel em fungfio da enorme importéncia que este
algoritmo de treinamento possui.

Muitos pesquisadores acreditando no potencial deste algoritmo, continuam a estuda-lo, buscando
alternativas de otimizagdo numérica dos conceitos ja existentes, € desenvolvimento de novas
Nesta linha estamos propondo uma pequena alteragdo no BA, utilizando conceitos de uma nova
metodologia de ensino, que vem sendo utilizada na alfabetizagio de criangas, com muito sucesso.
Os resultados dos estudos deste e do proximo cdpimlo, foram apresentados no "38™ MIDWEST
SYMPOSIUM ON CIRCUITS AND SYSTEMS' promovido pelo IEEE (Apéndice - IV).
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CAPITULO - IV

APLICACOES DO METODO PROPOSTO

IV.1 - INTRODUCAO

A configuragdo proposta para o treinamento de RNA's, foi utilizada em problemas
de identificacdo de fungdes ndo-lineares, através de simulagdes em computador digital.

Os resultados das simulagdes mostram que a configuragdo proposta usualmente, obtém
um menor erro quadratico final médio, quando comparado com o BA "standard" e com BA com o
fator de momento.

IV.2 - RESULTADOS DAS SIMULACOES

Para as simulagdes elaboramos nosso proprio "software" (fluxograma resumido no
Apéndice - V). Este programa foi elaborado inicialmente para resolver problemas de identificagdo
de fungdes, utilizando o BA "standard" ou o BA com termo de momento.

Para a programagdo foi necessério um total detalhamento das equagdes e variaveis
envolvidas, que necessitam de uma complexa notagdo (Apéndice - I).

O fato de termos elaborado o programa possibilitou uma maior familiarizagdo com
0 BA, e permitiu que se fizesse a alteragfio proposta no item III.3, com mais facilidades. Esta
alteragdo foi incluida no programa como uma alternativa de execucéo (subrotina)
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O método proposto, 0 método BA "standard" e o0 BA com o fator de momento foram
aplicados na identificacdo de fungdes consideradas desconhecidas de forma que fosse possivel a
comparagao dos resultados obtidos em cada um dos métodos.

Extensivas simulagdes numéricas foram feitas de forma que os resultados
apresentados sdo os melhores conseguidos para cada caso. Isto €, para cada método e para cada
fungdo, foram utilizados os pardmetros que foreceram seus melhores resultados.

As fungdes a serem identificadas em cada exemplo representam plantas dinfmicas.
Estas fungdes sdo utilizadas para gerar as saidas desejadas segundo as entradas escolhidas, formando
o conjunto de pares entradas/saidas padrdes, utilizado para o treinamento.

Em casos reais de identificagdo, esse conjunto padrdo, seria obtido através de sensores
colocados na entrada e saida da planta.

IV.2.1 - EXEMPLO 1 - Considere a fungdo dada por:

f[u(k)]=0.6sin[mu(k)]+ 0.3sin[3mu(k)] + 0.Isin[Swu(k)] (09)

com u(k) €[ -1.0, 1.0 ].
Foi utilizada uma RNA de trés camadas, com a seguinte distribui¢do de neurdnios:
7 na primeira camada;
5 na segunda;
1 na terceira camada.

BA "standard" com coeficiente de aprendizado p = 0.02, termo de momento 1) = 0;
BA com fator de momento utilizando coeficiente de aprendizado p = 0.1, termo de

momento 1 = 0.8;

BA utilizando o erro filtrado (método proposto) com coeficiente de aprendizado

p=0.05, termo de momento 1 = 0 e coeficente para ajuste do pardmetro do filtro
¥=0.003.

A Fig. 11 apresenta o erro quadratico médio para cada caso e a Fig. 12 apresenta a
saida desejada e a saida obtida pela RNA para cada caso.
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20 0 500
heragbes. K

Fig. 11 - Performance dos trés métodos. Fig. 12 - Comparagfo dos resultados obtidos

pelos trés métodos.

Pode ser observado das figuras, qué o método proposto apresenta o melhor resultado
final, e neste caso também convergiu mais rapidamente.

IV.2.2 - EXEMPLO 2 - Considere a fun¢do dada por:

fu(k)]=0.80sin[mu(k)(141u(k) + 1.59)]- 0.05u> (k) ’ (10)

com, u(k) € [ -1.0, 1.0 ].

Para este exemplo foi utilizada uma RNA também com trés camadas, com a seguinte
distribuicdo de neurdnios:

5 na primeira camada;

3 na segunda camada;

1 na terceira camada.

BA "standard" com coeficiente de aprendizado p = 0.07 e termo de momento 1 0;
BA com fator de momento utilizando coeficiente de aprendizado p = 0.05 e termo
de momento 1 = 0.6;

BA utilizando erro filtrado com coeficiente de aprendizado p = 0.05, termo de
momento M = 0 e coeficiente para ajuste do pardmetro do filtro y = 0.003.
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A Fig. 13 apresenta o erro quadrético médio para cada caso, € a Fig. 14 apresenta a
saida desejada e a saida obtida pela RNA para cada caso.

o
i

Objetiva
% "st l l B II h. ‘ "
———— Standard Backpropagation™ ..Bmm.;:,'?;?."m m:unmn
. 1 - +eesseeeeeo-""Backpropagation™ com erro filirado
—-——- "Backpropagation”com momento

o
L]

-eee-----"Backpropagation” com erro filtrado

Ero quadrtico médio.
o
o

o

W W %0 ' 50
oy k

Fig. 13 - Performance dos trés métodos. Fig. 14 - Comparagio dos resultados obtidos

pelos trés métodos.

Pode ser observado das figuras que o método proposto apresenta o melhor
desempenho final também neste caso.

IV.2.3 - EXEMPLO 3 - Considere a fungdo dada por:

f(x,y) = sin[

3 (11)

com 0.0 £x,y £19.0 na fase de treinamento € 0.0 < x,y <49.0, para verificagdo do desempenho
de cada método.

Caso 1 - BA "standard" com coeficiente de aprendizado p = 0.02 e termo de momento 10;
Caso 2 - BA com fator de momento, utilizando coeficiente de aprendizado p = 0.1 e termo de
momento N = 0.8;
Caso 3 - BA utilizando erro filtrado, com coeficiente de aprendizado p = 0.05, termo de
momento T = 0 e coeficiente para ajuste do pardmetro do filtro y = 0.003.
A Fig. 15 apresenta a saida desejada gerada pela equagdo (11).
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Fig. 15 - Grafico da fungdo objetivo a ser identificada.

Este exemplo foi dividido em dois sub-itens IV.2.3.1 e IV.2.3.2, sendo que no
primeiro caso, a RNA escolhida est4d sub-dimensionada para resolver tal problema. Isto foi feito
propositadamente com o objetivo de mostrar uma caracteristica do método proposto, que observamos
durante a fase de simulagdes dos exemplos. O método proposto, usualmente, utiliza melhor o
potencial da RNA.

No segundo caso, agora com uma RNA maior, portanto melhor dimensionada para
resolver o problema, para mostrar que uma uma equivaléncia dos resultados apresentados pelos trés
métodos.

Ressaltamos que para ambos os sub-itens, o nimero de pares padrdes (400) utilizados
para o treinamento € relativamente pequeno.
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IV.2.3.1 - EXEMPLO 3.1 - Neste primeiro caso foi utilizado uma RNA de duas camadas com a
seguinte distribui¢do de neurdnios:

5 na primeira camada;

1 na segunda camada.

A Fig. 16 apresenta o erro quadritico médio para cada caso e a Fig. 17, 18 e 19
apresenta a saida da RNA para cada caso.

®

—— "Standard Backpropagation"

—-—-—--"Backpropagation" com momento
«enenee---" Backpropagation” com erro filtrado

o
LY

Ero quadrético médio.
o
n

o

Fig. 17 - Saida da RNA treinada pelo BA "standard".
heragées.

Fig. 16 - Performance dos trés métodos.

Fig. 19 - Saida da RNA treinada pelo BA com

Fig. 18 - Saida da RNA treinada pelo BA com erro filtrado

momento.

Pode ser notado da Fig. 16, que o método proposto apresenta um melhor desempenho
final, para esta RNA escolhida. O melhor resultado, também pode ser confirmado ao obervarmos
as Fig. 17, 18 e 19. As figuras mostram que, com a RNA utilizada, foram conseguidas identificagGes
muito pobres, logicamente porque a RNA utilizada, est4 subdimensionada.

O objetivo deste exemplo foi justamente colocar a idéia de que o método proposto
consegue extrair da RNA todo o seu potencial.
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IV.2.3.2 - EXEMPLO 3.2 - No6s utilizamos agora uma RNA de trés camadas com a seguinte

distribuicdo de neurdnios:
10 na primeira camada;
10 na segunda camada;
1 na terceira camada.

A Fig. 20 apresenta o erro quadratico médio para cada caso, e as Fig's. 21, 22 e 23
apresentam a saida da RNA para cada caso.

o Quadrético Médio

¥ 0 o

Fig. 21 - Saida da RNA treinada pelo BA "standard”.

300 400
hteragfes

Fig. 20 - Performance dos trés métodos.
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Fig 2.-Slda da RNA einada pelo BA Fgi. 23 - Saida da RNA treinada pelo BA
SO com erro filtrado.

Observamos neste caso que os trés métodos comparados, apresentam resultados finais
semelhantes, ¢ muito melhores do que no exemplo 3.1 em funcio da RNA estar melhor

dimensionada neste caso.
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IV.3 - CONCLUSOES

As simulagdes mostraram que em alguns casos o método proposto €
consideravelmente melhor, € que em outros acaba se igualando com os outros métodos.

Percebemos pelo exemplo 3, que a técnica do termo de momento pode até dificultar
o aprendizado, 0 que parece ndo ocorrer com o0 método proposto. Isto se deve ao fato de que o filtro

utilizado possui pardmetro variavel, se anulando ao final do processo de treinamento.

Podemos dizer que, na pior das hipéteses quando o método proposto ndo ajuda, ele
também ndo atrapalha.

Outro fator importante € o tempo de treinamento exigido para cada método.

As simulagdes foram efetuadas considerando sempre um niimero maximo de iteragdes
(500), e ndo o erro quadratico minimo, ou o tempo de treinamento. Em fungo disto, fizemos uma
comparagdo do tempo gasto, para cada método efetuar o nimero maximo de iteragdes. O resultado
foi muito positivo para o método proposto, pois, enquanto a técnica do fator de momento necessita
cerca de 20% (vinte por cento) a mais do que o BA "standard", o novo método gasta em torno de
3% (trés por cento) apenas, mais do que o BA "standard", em termos de tempo.

Isto ja era esperado, porque a técnica do fator de momento, executa algumas
operagdes matematicas a mais para o ajuste de cada peso individualmente, enquanto que o novo
método somente executa operagdes matematicas a mais, ao final da apresentagfio do conjunto todo
de entradas padrdes, para ajustar apenas um pardmetro: b, do filtro.
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CAPITULO - V

SISTEMAS DE CONTROLE UTILIZANDO RNA's

V.1 - INTRODUCAO

Este capitulo traz uma analise rapida, porém necessaria, sobre alguns motivos que
justificam a aplicacdio de RNA's em sistemas de controle.

Veremos que RNA's em suas diferentes estruturas sdo fortes ferramentas em potencial
para modelagem, identificagdo e controle de sistemas ndo-lineares de multiplas entradas e multiplas
saidas, onde s3o mais comumente utilizadas.

V.2 - CONTROLE DE PLANTAS DINAMICAS

Controlar uma planta significa, alterar seu comportamento para que possa atingir
certos objetivos desejados, sem alterar sua estrutura ou seus pardmetros. Para isso, se coloca
normalmente componentes interligados a planta que possam alterar as entradas recebidas pela planta
ou suas saidas.

Um dos principais problemas nesta area, ¢ a estabilizagdo de plantas que ndo se
apresentam estaveis. Uma planta pode ser considerada estavel se, dadas entradas comportadas, ou

seja, dentro de uma regido de interesse, a saida também se mantera de maneira comportada, ou seja,
dentro de uma regido de interesse para a saida.

36
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Aqui estaremos mais preocupados em controlar plantas ja estaveis. Neste tipo de
problema, o projetista tem que fazer com que a planta fornega respostas com comportamento
desejavel dentro dos critérios estabelecidos pelo usudrio.

A resposta temporal de um sistema dindmico pode ser dividido em duas partes:

- resposta transitoria;
- resposta de regime;

Em estudos de sistemas de controle, define-se regime permanente como a resposta
obtida quando o tempo tende para o infinito.

Frequentemente, as caracteristicas de desempenho em um sistema de controle sdo
especificadas em termos da resposta transitéria para uma entrada do tipo degrau unitério, pois esta
entrada € facil de se gerar e € suficientemente severa, em outras palavras, se a resposta a uma
entrada degrau € conhecida, € matematicamente possivel encontrar a resposta para qualquer outra
entrada que o sistema possa ser submetido na pratica [01].

A resposta transitoria de um sistema para uma entrada degrau unitario depende das
condigdes iniciais. Para conveniéncia na comparagdo de respostas transitorias de varios sistemas,
costuma-se usar a condi¢go inicial padrdo, de que o sistema estd inicialmente em repouso com a
saida e todas as suas derivadas nulas. Desta forma as caracteristicas de resposta transitéria podem
ser facilmente comparadas.

Na prética, a parte transitoria da resposta pode apresentar oscilagdes amortecidas antes
de alcancar o estado estaciondrio (regime permanente).

A seguir, na Fig.24 estdo apresentadas as varidveis que normalmente estdo sendo
analisadas em problemas de controle, de onde se percebe que a parte transitéria da resposta é
justamente, a mais complicada para se controlar, pelo fato de que muitas variaveis estéio envolvidas.

As caracteristicas de desempenho mostradas na Fig. 24, sdo fungfo dos parametros
& (coeficiente de amortecimento) e @, (frequéncia natural) da planta. O coeficiente de amortecimento
influéncia predominantemente no valor de sobre-sinal maximo da resposta ao degrau da planta, e
a frequéncia natural influencia com maior intensidade no tempo de subida da resposta. Entretanto,
todas as especificacdes de resposta transitéria sofrem em conjunto com as variagdes destes
parametros.

E importante ressaltar que as especificagdes de sobre-sinal maximo e tempo de subida
sdo conflitantes, ou seja, se temos um baixo tempo de subida, teremos um sobre-sinal maximo

relativamente grande, e se obtemos um sinal de resposta com um minimo de sobre-sinal méximo
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acarretara um tempo de subida alto, considerando a frequéncia natural ((,) do sistema constante.
Ficando portanto, a cargo do projetista de controle a tarefa de como proceder para alcangar os

objetivos desejados pelo usudrio, da maneira mais satisfatoria possivel.

- M€ o sobre-sinal maximo;
- t, € o tempo de subida;
25 - t, € o instante de pico;

e | | - t, € 0 tempo de acomodagio;

'T_

resposta do sistema

- €, € 0 erro de regime;

|
|
| _ - € € a tolerancia permitida.
|

l
'

Fig. 24 - Curva de resposta a degrau unitério mostrando M, t, t,, t,, €,,.

V.3 - RNAS EM CONTROLE

Algumas caracteristicas de RNA's se apresentam particularmente importante para
aplicagdes em problemas de controle, na fase de identificacdo, de modelagem ou no controle

propriamente dito.

# Nio linearidad

O fato de que RNA's teoricamente efetua mapeamentos nfo-lineares, faz delas uma
potente ferramenta para resolver problemas de controle no dominio nio-linear, 4rea esta, que se
apresenta com uma certa dificuldade para ser tratada utilizando métodos convencionais do controle

moderno.
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4 Paralel ] vidad

As estruturas das RNA's s3o normalmente formadas através da conexdo entre seus
elementos basicos, os neurénios, de modo paralelo € com alto grau de conectividade. Isto sugere
considerar que RNA's seja uma implementagdo paralela por si s6. Com esta estrutura, é de se

esperar que as tolerancias envolvidas, sejam menores do que os esquemas convencionais [07].

# Capacidade de aprender

RNA's possuem a capacidade de armazenar informagdes e utilizar tais informagdes
para generalizar respostas a partir do treinamento feito a partir de um determinado conjunto de
padrdes, ou aprender de forma "on line", sendo excelentes ferramentas para o controle adaptativo.

# Multivariévei .
RNA's possuem sempre a capacidade de processar muitas entradas, obtendo muitas

saidas, de maneira simultanea, sendo indicadas portanto para sistemas multivariaveis.

# Fusdo de dados
As RNA's podem operar com dados de maneira quantitativa (engenharia tradicional

= numérico), ou qualitativa (inteligéncia artificial = simbolo), simultineamente.

# lmplementacdo
Ja existem alguns trabalhos no sentido de implementacio a nivel de "hardware", o

que aumentaria muito a velocidade de processamento dos sistemas envolvidos [44] a [47].

# Controle Inverso

Para os "controlistas", a habilidade que RNA's do tipo "feedforward" possui para
trabalhar com sistemas no-lineares, € o fator mais importante para usé-las como ferramentas nesta
area. Podendo inclusive ser tragado um paralelo, afirmando que da mesma maneira que as FT's
oferecem representagdes genéricas para modelos lineares de "caixas-pretas”, RNA's potencialmente
oferecem representagdes genéricas para modelos ndo-lineares de "caixas-pretas" [07].

Esta capacidade que RNA's multicamadas possui para realizar mapeamentos ndo-
lineares, agora associada, com a capacidade de representagdo dindmica, possibilitou a esta estrutura
ser considerada uma gigantesca ferramenta na area de identificagdo e controle de sistemas dinamicos
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nio-lineares desconhecidos matematicamente [07].

A técnica de controle escolhida para ser utilizada em nosso problema, foi o Controle
Inverso. A idéia embutida é muito simples, embora no controle convencional esta técnica ndo seja
muito utilizada ou muito divulgada, pode ganhar mais espaco quando utilizada em conjunto com
RNA's.

A aplicagdo da técnica do Controle Inverso com RNA's ja foi discutida em alguns
artigos [08], [43] e [44], porém, em nenhum destes trabalhos encontramos exemplos envolvendo
plantas de natureza nio-linear e de segunda ordem, conforme apresentados a seguir, no capitulo VI.

A idéia bésica esta sintetizada nas Fig's. 25 e 26, onde sdo apresentados os diagramas
de blocos para as duas fases do Controle Inverso, onde s(k) € o vetor de estado da planta no
instante "k".

Inicialmente tem-se a fase de projeto, ou de treinamento. E nesta fase que a RNA
identifica a dindmica inversa da planta, esquema apresentado na Fig. 25.

Foi inserido um ganho "2", com objetivo de amplificar u(k), que foi restrito ao
intervalo [-1, 1].

)| 2 I 3 PLANTA 20=0®

ALGORITMO
"BACKPROPAGATION"|<
MODIFICADO

Fig. 25- Diagrama de blocos do esquema de treinamento da RNA para o Controle Inverso.

A seguir tem-se a fase de aplicagdo, ou de controle. Nesta fase a RNA treinada ¢
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utilizada para executar o controle da planta, através de um modelo de referéncia, conforme esquema

apresentado na Fig. 26.

MODELO

u k) a de
IREFERENCI

PLANTA

stk)= 10k

Fig. 26 - Diagrama de blocos do esquema de Controle Inverso da planta com
modelo de referéncia.

Na fase de treinamento ou de projeto, foi considerada a hipétese que garante a

existéncia da fungdo inversa da planta.

Na fase de projeto do controlador, sdo apresentadas a planta um determinado niimero
de entradas "u(k)". Esta fornecera ento as respectivas saidas (estados), que s@o apresentadas 8 RNA
como entradas; a RNA por sua vez, fornecera saidas "{i(k)" que deverdo aproximar-se dos valores
das entradas fornecidas a planta, através do algoritmo de treinamento da RNA.

Considerando-se que ao final do treinamento se consiga uk) = (k)

esquematicamente tem-se:

Yk = uk)

>

Fig. 27 - Diagrama de blocos das fungdes matematica envolvidas no treinamento da RNA.
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u[k] € o sinal de entradas externas,

2 ¢ um ganho colocado de forma a duplicar o sinal de entrada,

r=2u[k] ¢ aentrada efetiva da planta,

f[.] ¢éuma fungdo inversivel desconhecida, e representa a planta dindmica,
s=f[2u[k]] ¢ asaida da planta,

g[.] representa a fungdo de mapeamento da RNA.

Matematicamente tem-se:

uk) —— h(uk) — f(huE)) — g(f(hmy)) = uw),

go(foh) (v = u.

(12)
Pode ser mostrado analiticamente que a fungdo g é ainversade (f o h), como

segue. Sabe-se que (fo h) possui inversa, pois ¢ composta de fungbes inversiveis.
Seja p=(f o h)' esta fungfo inversa, entdo tem-se que

(foh)op(x)=x,
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(14)

Supondo que a fungdo g ndo seja a inversade (f o h), ouseja, g ¢ diferente de
p, entdo deve existir um ponto X, tal que g (X,) #p (X).
Fazendo p (%) = y, pode-se escrever,

(foh) (yo) = (foh)(p(xg)) = ((foh)op) (xo) ="Xg':

(16)

Este resultado é¢ uma contradigdo com o fato de que p(Xy) # g(Xo)
logo, g = p.

Portanto quando a RNA for treinada, e segundo o diagrama da Fig. 25, o erro estiver
proximo de 0 (zero), pode-se dizer que seus parametros estfio ajustados de forma que ela possa
fornecer um mapeamento semelhante a inversa da planta, tdo préximo quanto menor for o erro
desejado.

Observa-se que o treinamento ¢ feito de forma "off-line", permitindo uma certa
liberdade quanto ao tempo gasto para tal. Depois de treinada a RNA serd entdo conectada no
sistema, conforme Fig. 26, e nesta fase sim é importante que o tempo de resposta da RNA seja
compativel com as constantes de tempo do sistema.
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V.4 - CONCLUSOES

As caracteristicas de desempenho desejadas para a planta, serdo definidas inicialmente
para o modelo de referéncia, ¢ o controlador (RNA), fard com que a planta obedeca aquelas
exigéncias.

O controle através da dinimica inversa, pode ser considerado como sendo de uma
simplicidade muito grande, tanto na parte matematica como na idéia conceitual em si.

Um problema, € que esta técnica, exige sempre a hipdtese de que o sistema analisado
admite inversa, isto pode complicar ja que o objetivo € trabalhar com sistemas cujos modelos

matematicos sdo desconhecidos. Outro problema é conseguir o treinamento de plantas que se

desestabilizam rapidamente, pois isto dificulta muito o treinamento da RNA para que ela possa

identificar a inversa.
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CAPITULO - VI

EXEMPLOS DE CONTROLE UTILIZANDO RNA's

VLI - INTRODUCAO

Este capitulo apresenta aplicagdes de RNA em controle, utilizando a técnica da
dinimica inversa, sob vérias condi¢des.

A RNA treinada para fornecer a dindmica inversa da planta, acoplada a planta, devera
seguir as trajetorias determinadas por um modelo de referéncia.

Sera utilizado 0 modelo matematico de um péndulo forgado.

VL2 - MODELAGEM DO SISTEMA DINAMICO

Apesar de que o objetivo principal deste exemplo seria mostrar a aplicacdo de
técnicas de RNA's em controle de sistemas dindmicos desconhecidos, escolhemos um sistema
conhecido, para gerar os pares de padrdes entradas/saidas. Na prética estes valores seriam medidos
fisicamente do sistema estudado, sem conhecer a fun¢do matematica envolvida.

O sistema dindmico (planta) utilizado que pode ser visto esquematicamente na Fig.
28, € denominado péndulo forgado.

E um sistema estavel, porém com respostas de posigio e velocidade muito lentas, e
que supostamente ndo € satisfatorio para uma determinada aplicagfio, sendo necessario entdo a
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inclusdo de um controlador que permita ao sistema dindmico fornecer um comportamento desejado,

segundo um modelo de referéncia.

Fig. 28 - Esquema do modelo da planta utilizada
para os exemplos.

O modelo matemético para este sistema ¢ completamente definido pelas equagdes 17
e 18, apresentadas a seguir,

1
t’D—Q2 sin® + T, =
ml

&
)

o=
ml
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onde,

O ¢ a variavel de posicdo,

® ¢ a variavel de velocidade ( w=d6/dt ),

T,, ¢ o torque externo (especificado pelo projetista),

E ¢ o coeficiente de amortecimento do sistema ( £=0.25 ),

m ¢é a massa do sistema, considerada concentrada na esfera do péndulo ( m=0.5 ),
1 é o comprimento do péndulo ( 1=0.5 ),

Q ¢ a frequéncia de oscilagdo ( (g/l) '?).

g € a aceleracdo gravitacional (g=10.0).

Observacdo: todas as unidades estdo no sistema MKS.

Para as simulagdes o problema foi dividido em duas etapas, sendo que na primeira
o modelo matemético foi linearizado, de modo que pudesse ser facilmente discretizado através do

programa "MATLAB?", que utiliza a transformada-z, um conceito definido somente para equagGes
dinidmicas lineares. Isto facilitaria as primeiras andlises dos resultados das simulagdes
computacionais, proporcionando uma maior familiarizagdo com este tipo de problema. Em uma
segunda fase passou-se a trabalhar com o modelo matematico original, ou seja, ndo-linear, sendo
necessario portanto, fazer uso do método de EULER, para as simulagdes no computador digital.

Com isto foi possivel analisar como se comporta a RNA envolvida quando se trata

de plantas lineares e nfo-lineares.

VL3 - SISTEMA DINAMICO LINEARIZADO

Inicialmente definimos o seguinte vetor de estado,

<l
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em seguida efetuou-se a linearizagdo do modelo matematico em tomo do ponto (@,6) = (0, 0), que
representa a situagdo de origem com o péndulo em repouso na posi¢do de descanso, obtendo assim
a seguinte equagdo de estado linearizada,

e a saida € dada por,

y=[0 1]Xx.

@n

Utilizando um periodo de amostragem T,=0.01 segundos, efetuamos a discretizagio
do modelo linearizado, obtendo equagdo discreta, ou de diferenga, mostrada a seguir, com um
conversor D/A usando um bloqueador de ordem zero na entrada da planta € um conversor A/D na
saida da planta,

09792 —0.1979] [0.0792}T o
00099 09990 | ¥ *| 00004 i

X[ k+1] =|:

(22)

Nesta primeira etapa, com o modelo linearizado, por coeréncia, todas as analises
foram feitas para dngulos pequenos, onde a ndo linearidade da planta ndo possui tanta influéncia.

Trabalhou-se entfo com a varidvel de posigdo, angulo, assumindo valores de no
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maximo de 20° (vinte graus), em regime.
A planta linearizada, quando excitada por entradas degrau, apresenta 0 comportamento
conforme pode ser observado pelas Fig's. 29 e 30, apresentadas a seguir.

2

1.5F

1

84 8 &

05f:

o
ST

0 ::‘ A

os) ¥

Angulo [graus)]

(=]
T

[=]
Velocidade Angular [rad/seg]

wmwen Planta

8 8

1
A5k —— Objetivo
2

a— - n 28, ; . e -
Tempo [segundos] Tempo |segundos) .

Fig. 29 - Comportamento da resposta de posi¢io da planta Fig. 30 - Comportamento da resposta de velocidade da
linearizada. ' planta linearizada.

B

VL3.1 - SIMULACOES COM A PLANTA LINEARIZADA

As simulagles foram feitas utilizando modelos de referéncias com diferentes
comportamento, variando para isto o valor do parametro que define o coeficiente de amortecimento
"E" do referido modelo. Em todas as simulagdes, as condigdes de controle sdo bastantes severas,
alterando as entradas degrau de forma a dificultar cada vez mais o controle exercido pelo
controlador neuronal. ;

O treinamento foi feito durante aproximadamente 20 (vinte) minutos, utilizando 500
pares padrdes gerados pela aplicacdo de torques aleatdrios, partindo de condig¢des iniciais nulas, com
500 iteragdes, em um microcomputador PC-486-DX2.

O erro quadrético médio final ficou em torno de 0.0013.

A RNA utilizada possui 41 (quarenta e um neurénios) distribuidos como segue:

- 20 (vinte) na primeira camada,
- 20 (vinte) na segunda camada,
- 1 (um ) na camada de saida.

Algoritmo utilizado para o treinamento foi o "backpropagation” com o erro filtrado,

com taxa de aprendizado p = 0.05 e coeficiente para ajuste do pardmetro do filtro y = 0.003.
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V13.1.1 EXEMPLO4 = Controle da planta linearizada, com modelo de referéncia utilizando
coeficiente de amortecimento & = 0.5.

n

. = =
Modelo de Referénclaiy

o
[

o

I
i
|'
i
f
|
{

&
n

Angulo [graus]

T

Velocidade Angular [rad/seg]

n
T

]
o

20
Tempo [segundos]

Tempo [segundos|
Fig. 31 - Comportamento da resposta de posigio da planta Fig. 32 - Comportamento da resposta de velocidade da
depois de controlada. planta depois de controlada.

JM—— _ O resultado foi bastante
' satisfatorio para este caso, podemos notar

que a planta segue a trajetéria do modelo
de referéncia perfeitamente.

s o o «
-
T T T T

Torque de Controla [Nm|

[ -]
N

5 10 15
Tempo [segundos|
Fig. 33 - Torque de controle gerado pela RNA.
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VL3.1.2 - EXEMPLO-5 = Controle da planta com modelo de referéncia utilizando coeficiente de

amortecimento £=0.8.

——Objetive

‘ Modelo de Ref
! --===Planta

Angulo [graus|

!
i
i
!
!
‘.
i
i
!
:

W

5
Tempo [segundos|

15

20

Fig. 34 - Comportamento da resposta de posigio da planta

depois de controlada.

2 o

Taroue de Cortmie [Nmn)
a 8

S &
o =
.

3 10

Termpo |eagunios]

16

0

Fig. 36 - Torque de controle gerado pela RNA.
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Modelo de Referéncia
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Tempo Issgunsins]
Fig. 35 - Comportamento da resposta de velocidade da
planta depois de controlada
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Também neste caso as respostas se

MAxXimo.
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VL3.1.3 - EXEMPLO-6 = Controle da planta com modelo de referéncia utilizando coeficiente de
amortecimento &=1.0.

h o »
=]
o

Velocidade Angular [rad/seg|
~

Angulo [graus]

o e e

Tempo [segundos| i o .1-50 é 1h

Fig. 37 - Comportamento da resposta de i da planta Tempo [segundos)

¥ depois de controlada. T h Fig. 38 - Comportamento da respcsta de velocidade da
planta depois de controlada.

Este caso € bastante interessante,

a o
[

pois transformou o comportamento da resposta
da planta que era bastante lento (tempo de
acomodacdo grande), em uma resposta rapida.

e
P -

Torque de Controle |Nm]

& &
[P Y]

04
a5

o 5 10 6
Termpo [segundos)
Fig. 37 - Torque de controle gerado pela RNA.
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VL3.2 - CONCLUSOES

Observamos que o Controle Inverso aplicado através de RNA's, resultou em grande

sucesso, para os casos onde os angulos sofrem uma varia¢do relativamente pequena, permanecendo

dentro de uma faixa que permita a lineariza¢do do sistema.

Em todas as simulagdes observou-se um sucesso absoluto no transitério, € um
pequeno erro de regime.

Observou-se também que a variavel de velocidade é mais facilmente controlada do
que a variavel de posigdo, que apresenta um erro de regime.

O erro de regime encontrado nos graficos de varidvel de posi¢do é constante € da
ordem de 4% (quatro por cento). N&o aparece nos graficos da variavel velocidade porque esta é a
derivada da variavel de posicdo, sendo o erro constante, sua participagdo na derivada € nula.

VL4 - SISTEMA DINAMICO NAO-LINEARIZADO

Para esta segunda parte considerou-se o sistema original, ou seja ndo-linear e de
segunda ordem.

Nesta parte € que se encontra o resultado mais interessante, pois se consegue trabalhar
de uma maneira muito simples, mesmo se tratando de um sistema ndo-linear, alcangando os mesmos
resultados obtidos para sistemas linearizados.

Neste caso, como o sistema € ndo-linear, ndo € possivel utilizar 0 método da
transformada-z, para obter as equagdes discretizadas para as simulagdes. Utilizou-se entfio o método
de discretizagdo de EULER, que apesar de ser aproximado apresenta resultados satisfatérios para
as aplicagdes feitas aqui.

Neste caso foi utilizado um periodo de amostragem Tg=0.001 segundos para a
discretizagdo de EULER e T,=0.01 segundos para o aprendizado da RNA.
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Fazendo t =k (Ty) , para k = 0,1,2,..., podemos escrever:

O ((k +1)(T;)) - @ (k(Tg))

O (k(Tp)) = =
E

Substituindo (23) em (17), temos:

Tin (k(Tg))
2

((k+1)(T,)) = T, | -£0(k(Tz))-CP sin@ ((k(Tp)))+

Analogamente para 0, temos

. 8] =

Tg

B((k+1)(Ty)) = O(k(Ty))
m(k(TE))= T. ’

O((k+1)(Ty)) =T, (@(K(Tg))) +6(k(Tg)) .

AVA
AVAVA)

2 3 4 5 6 7 unesp w]. 12 s Jd4 15

+®(k(T,)) .

16

17

18



Substituindo agora, os respectivos valores dos parimetros do modelo estudado, em
(24) e (27),

Ok +1XT, ))=0.001( =025 (k (Ty)) - 200 Sine(k(TE)) +8.0Tin(k(TE))) +0(k(Ty)) , (28)
O((k+1)(Ty)) = 0.001 (@ (k(Tg))) +O(k(Ty)) . (29)

O comportamento da resposta do sistema, antes de ser colocado o controlador, esta
mostrada nas Fig's. de 40 a 43.

Sendo que as Fig's. 40 e 41 sdo para angulos maximos de regime desejados de 50°

W N L O - N W e
T T T

W
2
2
=
=
o
<

Velocidade Angular [rad/seg]

H

&N h B

5 10 15 2 5 10 15 2
Tempo |[segundos| - Tempo [segundos)

Fig. 40 - Resposta de posi¢io da planta nio-linearizada para : Fig. 41 - Resposta de velocidade da planta nio-linearizada
dngulos pequenos. para éngulos pequenos.

o

Ja nas Fig's. 42 e 43 sdo apresentados o comportamento da planta para angulos
méaximos de regime desejados de 80° (oitenta graus).

Observa-se que para o caso onde se pretende levar o péndulo para a posicio de 80°
(oitenta graus), o sistema torna-se instivel, em fung¢do do valor do sobre-sinal maximo elevado,
cerca de 45% (quarenta e cinco por cento).

Este fato faz com que o valor do angulo ultrapasse os 90° (noventa graus), € quando
isto ocorre o torque constante aplicado para levar o péndulo até a posigdo desejada, passa a ser
maior do que o torque causado pelo peso e atrito do péndulo que é proporcional ao seno do angulo.
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Angulo [graus)
Velocidade Angular [rad/seg]

s , . .
Tempo [segundos] 1 & 0 5 - [IU ol 15 20
42 - Resposta de velocidade da planta ndo-linearizada empo [segundos
s pamwm?ujos m&, o Fig. 43- Resposta de velocidade da planta néo-linearizada
para dngulos grandes.

VL4.1 - SIMULAGOES COM A PLANTA NAO-LINEARIZADA

As simulagGes foram feitas utilizando modelos de referéncias com diferentes comportamento,
variando para isto o valor do pardmentro que define o coeficiente de amortecimento "&" do referido

modelo.
Em todas as simulagdes, as condi¢des de controle sdo bastantes severas, alterando as

entradas degrau de forma a dificultar cada vez mais o controle exercido pelo controlador neuronal.
O treinamento foi feito durante aproximadamente 20 (vinte) minutos, utilizando 500
pares padrdes, gerados aleatériamente, com 500 iteragdes. O erro quadratico médio final ficou em
torno de 0.0014, nas mesmas condi¢des do caso linear.
A RNA utilizada possui 41 (quarenta e um neurénios) distribuidos como segue:
- 20 (vinte) na primeira camada,
- 20 (vinte) na segunda camada,
- 1 (um ) na camada de saida.
Algoritmo utilizado para o treinamento foi o "backpropagation” com o erro filtrado,
com taxa de aprendizado p = 0.05 e coeficiente para variagdo do parametro do filtro y =0.003.
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V14.1.1 - EXEMPLO7 =

Angulo [graus]

Torque de Controle [Nm]

Controle da planta com modelo de referéncia utilizando

coeficiente de amortecimento &=0.5.

Tempo [segundos) 2 s
Fig. 44 - Resposta de posicdo da planta depois
de controlada.

5 0 15
Tempo ;ugmdosl
Fig. 46 - Torque de controle gerado pela RNA.

unesp

——0bjetivo
—.—.=Modelo de Referéncia
eeee-Planta

Velocidade Angular [rad/seg]

Tempo [segundos| i -
Fig. 45 - Resposta de velocidade da planta depois
de controlada.

A planta seguiu perfeitamente
a trajetéria do modelo de referéncia. Pelo
grifico de posigo ndo se consegue saber 0
que ocorreu depois, mas pelo grafico das
velocidades percebemos que a planta seguiu
o modelo. Porém nem mesmo o modelo
escolhido conseguiu estabilizar-se em algum
ponto desejado, devido as condigdes severas
impostas pelas variagdes bruscas nas
posi¢des desejadas.
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V14.1.2 - EXEMPIO 8 =

Controle da planta com modelo de referéncia utilizando

coeficiente de amortecimento &=0.8.

. = ——Objetivo

Modelo de Referéncia|

Angulo [graus]

s8s8ousas

8

Tempo [segundos]

Fig. 47 - Resposta de posi¢do da planta depois
de controlada.

o o o o
N e O

b b

Torque de Controle [Nm]
=)

Tempo ;:]wumnll 2
Fig. 49 - Torque de controle gerado pela RNA.

1 2 3 4 5 6 i

2

unesp

s

L] W
T

o

——Objetivo

kadel

[
T

Velocidade Angular [rad/seg]

-===== Planta

7]
T

IS
T

in

0 : 1?] 1% 2
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Fig. 48 - Resposta de velocidade da planta depois

de controlada.

Neste exemplo percebemos
que o comportamento da planta foi bastante
satisfat6rio na regido de trabalho solicitada.

Notamos que sem o controla-
dor a planta teria um comportamento
instavel nesta regido, como foi visto nas
Fig's 42 e 43.
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VL4.1.3 - EXEMP1IO 9 = Controle da planta com modelo de referéncia utilizando
coeficiente de amortecimento &=1.0.

8

Angulo [graus]

B 888 N8BS
Welocidade Angular [rad/seg)

8

Tempo [segundos| Tempo [sagfmum
Fig. 50 - Resposta de posigo da planta depois Fig. 51 - Resposta de velocidade da planta depois
de controlada. de controlada.

Este ¢ também um resultado
muito importante. A planta que apresentava

um sobre-sinal maximo relativamente
grande, foi para a posi¢do desejada de
maneira direta, com sobre-sinal nulo.

o o ¢

Torque de Controle [Nm]

. Tempo ;ﬂgundol] i
Fig. 52 - Torque de controle gerado pela RNA.
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VL4.2 - CONCLUSOES

Neste caso a planta teve que trabalhar com valores de dngulos relativamente grandes,
caindo em regides onde sabemos que ndo € possivel considerar um modelo linear para representar

a planta.

Os resultados apresentados foram excelentes, pois apesar de considerarmos o sistema
desconhecido, sabemos que se trata de um sistema de segunda ordem e ndo-linear.
E importante ressaltar que na técnica do controle inverso, a RNA identifica

diretamente o comportamento da dindmica inversa, nfo tendo a necessidade de identificar a priori
a dindmica da planta.
Nestes exemplos também foi necessario considerar a hipétese de que a planta admite

inversa.
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CAPITULO - VII

CONCLUSOES GERAIS

O trabalho apresenta inicialmente algumas nog¢des gerais sobre Redes Neuronais
Artificiais, importantes para alguém que queira iniciar estudos nesta drea. Em seguida € apresentada
uma alteragdo no Algoritmo "Backpropagation”, com o objetivo de melhora-lo. Este algoritmo em
sua forma "standard" é um método bésico para o treinamento de RNA's, e considerado por muitos
pesquisadores, 0 maior responsével pelo ressurgimento do assunto, despertando interesse em tantos
cientistas, no mundo todo, das mais diversas dreas e de uma maneira simultanea.

Alguns resultados de simulagdes, de problemas envolvendo identificagdo de fungdes
nAo-lineares sdo apresentados. Em todos os problemés estudados sdo apresentados resultados obtidos
através do BA "standard", do BA utilizando o termo de momento e do método proposto.

Através da comparaggo dos resultados obtidos para cada método analisado, podemos
notar a potencialidade do método proposto.

O trabalho apresenta também algumas noges importantes sobre Controle Automético
de Sistemas Dindmicos utilizado RNA's, através da técnica do Controle Inverso com modelo de
referéncia.

Sdo apresentados, alguns resultados de simulagdes, onde a RNA atua como o
controlador de uma planta de segunda ordem, ndo-linear, que supostamente nio possui modelo
matemético conhecido.

Os resultados obtidos foram muito positivos, mostrando que o assunto € bastante

61
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promissor, € com aplicabilidade prética.

Como sugestdes para possiveis trabalhos a serem desenvolvidos a partir deste, temos:

A automatizacdo do coeficiente ( 7y ), utilizado no ajuste do pardmetro do filtro ( b, ), € um

ponto importante para o sucesso do método, pois, uma vez isto feito, o projetista somente
teria que especificar a taxa de aprendizado a ser utilizado em cada treinamento, 0 que

facilitaria muito o uso do método;

A compara¢do do método proposto, com outros métodos encontrados na literatura com o
mesmo objetivo, de melhorar o comportamento do BA, analisando vantagens e desvantagens
de cada um, também € um trabalho bastante interessante a ser desenvolvido;

Aplicagdes de RNA's junto com a técnica do controle inverso, em problemas de plantas
instaveis, como por exemplo o péndulo invertido. Nestes problemas existe a dificuldade para
a identificagdo da dindmica inversa da planta, justamente porque em apenas alguns décimos
de segundo a planta se desestabiliza dificultando muito o treinamento da RNA;

Comparagdo dos resultados obtidos com a aplicagdo de RNA's e técnicas do controle
moderno, principalmente para sistemas ndo-lineares, e instaveis.
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Para facilitar o entendimento, o equacionamento seré feito em duas etapas. A primeira
estudara a ultima camada, € a segunda estudara as demais. No final da demonstracgo, sera concluido
que as formulas matematicas envolvidas podem ser generalizadas de forma que possam ser utilizadas
para qualquer elemento de qualquer camada.

O motivo de se analisar inicialmente as camadas de forma separada, estd ligado ao
fato de que para RNA de multiplas camadas, ndo se conhece as saidas desejadas dos elementos das
camadas intermedidrias. O "professor" no caso, somente tem conhecimento do que deseja nas saidas
dos elementos da tltima camada. E como se sabe, € esta informagfo que sera transmitida para os
outros neuronios para que possam modificar os valores dos pardmetros ajustaveis (pesos)
adequadamente.

Inicialmente define-se uma funggo custo que se deve minimizar, buscando com isto
melhorar o desempenho do sistema. Esta fun¢do € do tipo erro quadratico e pode ser calculada
utizando as saidas dos elementos da ultima camada, conforme definido a seguir:

E2=k£13?.
1

(A-L1)

O erro E, € calculado sempre entre a saida da rede e a respectiva saida desejada,
sendo E? o produto escalar de E; por E;. Para uma melhor interpretagio pode-se observar a Fig. Al,
que representa os elementos da ultima camada.

E mostrado esquematicamente como & feito o calculo dos erros de cada saida, e
como se inicia a propagacdo desta informagdo as demais camadas.




1
xk(l) z y];(l) yd.k(l)
- O -

k(1)

Fig. Al - Representagio esquemdtica dos neurdnios da Gltima camada.
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Observando-se a Fig. Al e utilizando a defini¢do dada em (A-1.1), percebe-se que o
erro quadratico total pode ser calculado como segue:

k(l)
E2 = i(ydj—)’j)z .
)
(A-1.2)

Ainda da Fig. Al tem-se que o vetor Y ¢ funcdo do vetor S, que € fungdo do vetor

W, ou seja:

E2=E2(Y(S(W))).
(A-1.3)

O ajuste dos pesos pelo algoritmo "Backpropagation" € dado pelo método do
gradiente descendente, utilizando o vetor do gradiente instantineo na dire¢do contréria, ou seja:

W (awal) = W (anterior) + ) ( -V ) -

(A-L4)

OE?

V 5 aW(atual) 2

e p ¢ uma constante.

O objetivo entdo é determinar a derivada parcial do erro quadrético com relagdo ao
vetor peso, para que o gradiente possa ser calculado e utilizado para o ajuste dos respectivos pesos
da RNA.
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Por (A-1.3) e pela regra da cadeia,

O0E®* oY oS

oW ~ dY 88 oW
(A-L6)

Na equagdo (A-1.6) todas as varidveis sdo grandezas vetoriais. Detalhando, pode-se
escrever cada componente do gradiente, conforme segue:

0E* OE? dy; Os

ow}; ~ dy; osl .aw{j :

(A-L7)

Derivando a equagdo (A-1.2) com relagfo a y; tem-se o primeiro termo da equagdo

oE?
a_yi=-2‘(}’di_3’i) -

Observando a Fig. Al,

yi=x!=l"(s§),

de onde se pode calcular o segundo termo da equaggo (A-1.7),

ay'i_ 1ol
as,} —F(Si) .

(A-L.10)
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Para facilitar a dedugdo do terceiro termo da equagdo (A-L.7), a Fig. Al deve ser

observada com aten¢do mais uma vez, pois fica facil ver que:

4= Sl
=0

(A-L11)

Portanto pode-se calcular o terceiro termo facilmente, necessitando para isso apenas
derivar a equagdo (A-I.11) em relagdo aos pardmetros pesos, conforme segue:

Ao ).

6wu awu j=0
(A-L12)

resultando portanto:

(A-L13)

Substituindo as equagdes (A-1.8) ,(A-1.10) e (A-1.13) na equacdo (A-1.7), tem-se:

OE?
R iy ey R
5le (dl 1) (SI) Xj

(A-114)

Definindo o erro derivativo como:

1 (OE?
a3 {37

(A-I.15)
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utilizando novamente a regra da cadeia, tem-se:

1 [8E% 09y,
R
2 ayi ési

(A-L16)

Agora substituindo (A-1.8) e (A-1.10) em (A-1.16), tem-se:

8 =(vai - ) - T(s) -
(A-1.17)

Substituindo (A-1.17) em (A-1.14), tem-se finalmente o gradiente, conforme segue:

OE?

i gl U=t
6w}j 20 Xj ' .

(A-L18)

Assim, com o gradiente calculado por (A-1.18), tem-se condi¢des de fazer adaptagdo
(um passo de iteragdo) para os pesos da Gltima camada. Para isso basta substituir (A-1.18) em
(A-1.4), resultando a equacdo (A-1.19):

W}j (atual) = w%j (anterior) + 2 - W - 6{ ’ x%_l ;

(A-L19)

Para as demais camadas (as intermedidrias) ndo € possivel calcular o erro diretamente,
pois ndo se conhece as saidas desejadas naqueles pontos. Porém para se calcular o gradiente,
utilizado nas iteragdes, € suficiente que se conhega as derivadas parciais do erro com relagéo aos
parametros a serem adaptados [04].

A seguir, na Fig. A2, estd sendo mostrado uma camada de neur6nios intermediéria
qualquer (m), esquematicamente.
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Fig. A2 - Representacio esquemdtica dos neurdnios de uma camada intermediaria (m)
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Para uma camada intermedidria qualquer (m) pode-se notar que E? ¢ uma fungdo que
pode ser vista de diversos maneiras, pois ¢ dependente de varios pardmetros. Como pode ser
observado pela Fig. A2, as trés equagdes (A-1.20.a), (A-1.20.b) e (A-1.20.c) escritas abaixo, sio
validas, onde todas as varidveis sdo grandezas vetoriais.

E2=E2(x™ (sm(wm ) |

(A-1.20.2)

E?=E2(s™ (x7) ,
(A-120.b)

E2 = E2(s™!(s")) .
(A120.0)

Aplicando a regra da cadeia em (A-1.20.a), tem-se:

OF OF oxX™ o
OWM  HXMm gSm gWm

(A-121)

Novamente, pode-se detalhar e escrever cada componente do gradiente, conforme

OE*> OE’ oxI" as!"

owl} ox! o owpl

(A-122)
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Analogamente ao que foi feito em (A-1.10) e (A-1.13), e considerando que:

k%“
m _ m _(m-1)
5 = ) “"ij Xj .

(A-123)

(A-124)

Para que (A-1.24) esteja totalmente determinado € necessério calcular entdo o termo

dE%/oxM .

Efetuando a derivada na equagéo (A-1.20.b),

aEz k(m+l) BE2 astmﬂ

oxm T S odm! oxm
(A-1.25)

Utilizando a definigfo de erro derivativo, dado pela equagdo (A-1.15), pode-se
escrever para a camada intermediaria (m + 1), a seguinte equagdo:

m+1 1 aEZ
O =_E gsmtl )’

(A-1.26)
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5_152_1:(::»1) 5 L
™ & (2.

Substituindo (A-1.27) em (A-1.24), tem-se:

(A-1.28)

Para que se possa generalizar a equagdo obtida para o célculo da derivada do erro
quadritico (E?) em relagdo aos pesos, é necessario mostrar que:

{ né: 5:.11+l wm+l} I"(s

(A-1.29)

ou seja, deve ser mostrado que o erro derivativo que foi definido pela equagdo (A-I.15), para a
ultima camada, € igual a equagio (A-1.29) quando aplicado para qualquer camada intermedidria (m).
Analisando (A-1.20.c), percebe-se que:

aEZ k(m+l) 5E2 asrrn+l
aS’m el aS{n+l asim
(A-1.30)

(A-131)
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58{““_55{““ ax{n
ot o o

(A-1.32)

(A-133)

(A-1.34)

e, escrevendo A-1.32 como

oSt %,

(A-1.35)

substituindo (A-L.31) e (A-1.35) em (A-1.30),

OE2 K(m+1) S L
-é_s{;= E] (—251 Wii ) F(Si)-

(A-1.36)
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(A-138)

Substituindo (A-1.38) em (A-1.28), tem-se:

(A-139)

De (A-1.18) e (A-1.39), pode-se concluir que para qualquer camada "r", tem-se

OE?
—=-2 & x-!.
6wa . J

(A-1.40)

Assim a atualizagdo dos pesos de qualquer camada da rede é dado pela seguinte

r -1

r
Wij(amal)—w

: LE T
ij(antcnnr}+2 }J. 61 xj

(A-141)
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ALGORITMO '"BACKPROPAGATION'" COM MOMENTO
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A técnica de momento € uma variante do BA, e muito utilizada no treinamento de
RNA's multicamadas, com o objetivo de minimizar o tempo gasto para alcangar a convergencia
desejada.

Esta técnica inclui no célculo de cada componente do vetor peso, para cada iteragdo,
um termo de proporcionalidade referente aos valores dos respectivos pesos em iteragdes anteriores.
Isto €, a equagdo apresentada no apéndice-I (A-1.41), para o célculo das componentes do vetor peso,
para cada iteragdo no BA "standard", é substituida pelas equagdes (A-IL1) e (A-I1.2), apresentadas
a seguir:

A wjjanany = 2L (1-1) 8] XE_I FNA Wi aniror)
(A-IL1)

r

W[i(amﬂ-ll = Wij(anterior)'{" AW{j(amaJ) s

(A-I12)

onde o termo de momento pertence a [0, 1), e na prética usualmente assume valores de 0.8 a 0.9.
As equagdes acima estdo escritas considerando apenas a proporcionalidade referente
a iteracdo imediatamente anterior, que € o mais usual. Tedricamente pode ser considerado o fator

de proporcionalidade de vérias iteragdes anteriores, porém isto exigiria mais memorias € um maior

tempo computacional, uma vez que o calculo considerado € efetuado para cada componente do vetor
peso, em todas as iteragdes. '
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APENDICE -III

ALGORITMO "BACKPROPAGATION" MODIFICADO
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O método proposto utiliza a fungdo energia definida com o erro filtrado.
Considerando uma RNA com apenas uma unica saida, e o erro de uma unica jteracdo, a nova funcéo

energia para o BA modificado, € dado por:

E2 = e?(k) .

Sabendo que o erro filtrado (e(k) ) € dado por,

ee(k) =byep(k-D+(1- by)e(k) ,
: (A-111.2)

podemos calcular cada componente do gradiente, da ultima camada (1 ), conforme segue:

dE? de(k)
P e SR T

Sabendo que:

e(k) = (ya (k) -y(K) ,
(A-II1.4)

de(k) _ de(k) oy(k) osi(k)
owi(k)  Oy(k) as; (k) owyi(k)

(A-IILS5)

ou ainda por (A-1.10) e (A-I.13) encontradas no apéndice-I,
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ae(k)i o l"'(s{(k)) Xg:-l)(k) :

ow j; (k) A

(A-IIL.6)

OE% (k)
owj; (k)

= —2ep(k) (1-b,) T (shaoy) x$ (k) .

Tendo que:

ATy laE%(k)
6l(k)_'—z aSll(k) )

(A-IIL.8)

e utilizando (A-IIL.1), (A-III.2) e (A-1.10), sendo esta tltima do apéndice-I, podemos escrever:

8}(k) = e (k) (1-b,) T (s}(k)) -
(A-IIL9)

Substituindo (A-II1.9) em (A-II1.7), temos:

OEf (k)

= sl (I-1)
Pl " 281 (k) x{ (k) .

j

(A-I1.10)

Ento a atualizagio de cada peso da ultima camada da RNA, ¢ dada por:
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wh(1) = wh (k=1 + 28} (0 x (¥ .

j
(A-IIL.11)

Observamos que (A-II1.11) é analoga a equagdo (A-1.19) encontrada no apéndice-,
a diferenca esta no erro derivativo (), equagdo (A-1.17) para o caso "standard" e (A-IIL.9) para o
caso do método proposto.

Com relagdo as demais camadas, verificamos que € analogo ao BA "standard", ou
seja, as equagdes de (A-1.20.a) a (A-1.20.c) encontradas no apéndice-I, sdo validas também para o
caso do erro filtrado.

Sendo assim, procedendo de maneira analoga ao apéndice-1, chegaremos aos mesmos
resultados, tanto para o erro derivativo como para o ajuste final dos pesos, para as demais camadas,
conforme pode ser verificado abaixo.

Analogamente ao procedimento tomado para o caso do BA "standard", temos para
uma camada intermedidria qualquer (m), que E# € uma fungdo que pode ser vista de diversos
maneiras por ser dependente de vérios pardmetros.

Temos:

E? =E} (x™ (™ W™ ).

(A-IIL12.2)

B (6™ (x™).

(A-IIL.12.b)

B2 = B2 (sm:lis2))"

(A-IIL12.c)

Aplicando a regra da cadeia em (A-III.12.a), tem-se:
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0E} OE} ox™ "

OW™  5X™ 5S™ SwW™

(A-111.13)

Novamente, pode-se detalhar e escrever cada componente do gradiente, conforme

OE} OE} oxI" asl"

owl  ox™ &M owl

(A-IIL14)

Analogamente ao que foi feito em (A-1.10) e (A-1.13), e considerando que:

(A-IIL15)

5Ef _aEf l"(s )xm_l .

6w{}’

(A-IIL16)

Para que (A-III1.16) esteja totalmente determinado € necessario calcular ento o termo
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Efetuando a derivada na equagdo (A-II1.12.b),

aE% k(m+1) aE2 aslt'ml

= m+1

ox® =1 Os ox"
(A-IIL.17)

Utilizando a defini¢do de erro derivativo, dado pela equacdo (A-II1.8), pode-se
escrever para a camada intermediaria (m + 1), a seguinte equagdo:

( o8
=2l J

(A-IIL18)

OF2 k{rml)
& C2EE),

(A-IIL19)

Substituindo (A-II1.19) em (A-II1.16), tem-se:

dE2 k(m+1)
o= =2 Gt w0
ij

(A-II1.20)

Para que se possa generalizar a equagdio obtida para o célculo da derivada do erro
quadrético (E#) em relagdo aos pesos, € necessario mostrar que:

{ mg gm+! W?T”J F'(s{“),

(A-I1.21)

a"‘
AVAVAY
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Analisando (A-II1.12.c), percebe-se que:

5E% k(m+1) aE% astm+l
o =y OPH o

55{““ i aS{nH axim
o~ oxP o’
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(A-111.22)

(A-111.23)

(A-II1.24)

(A-I1.25)

(A-I11.26)
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1 2 3 4 5 6 i

e, escrevendo (A-111.24) como:

1
gjé:_=wﬁ+l P(S:n)s

substituindo (A-II1.27) e (A-1.23) em (A-II1.22),

852 (nzl:+l)( 2 g+ wﬁn) 1-*(5}11)

k m+1)

i tz ﬁtm+1 Wn+1 r(&m)
=1

Substituindo (A-I11.30) em (A-I11.20), tem-se:

dE2
= SnEsm _—
owp o

(A-IIL.27)

(A-I11.28)

(A-111.29)

(A-II1.30)

(A-ITL31)

De (A-II1.10) e (A-II1.31), pode-se concluir que para qualquer camada "r", tem-se

A"‘
AVAVAY
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OE2

awfj

=-2 & x}".

(A-IIL32)

Assim a atualizagio dos pesos de qualquer camada da rede € dado pela seguinte regra:

r r r L=
Wij(atxul)=wij(anterior)+2 vl Si X

(A-111.33)
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ABSTRACT

The Backpropagation Algorithm (BA) is the standard method for
training multilayer Artificial Neural Networks (ANN), although it
converges very slowly and can stop in a local minimum. We present
a new method for neural network training using the BA inspired on
constructivism, an alphabetization method proposed by Emilia
Ferreiro based on Piaget philosophy. Simulation results show that the
proposed configuration usually obtains a lower final mean square
error, when compared with the standard BA and with the BA with
momentum factor.

1. INTRODUCTION

The multilayer Artificial Neural Networks (ANN)
are very used currently. The Backpropagation Algorithm (BA)
has become the standard algorithm for training multilayer
ANN.

The BA was introduced by Werbos in 1974 and it
was responsible by an explosive growth in pure and applied
research related to Neural Networks [1].

Although the BA is capable of providing reasonable
estimates of the weighting vectors, this algorithm converges
very slowly.

There are papers [2] [3] [4], that propose new
acceleration techniques for the BA. The standard technique
used for the BA acceleration is the momentum term [5].
Another problem of the BA is that the leaming may stop in
alocal minimum. This paper presents a new technique for the
BA. The idea is to use the paradigms of the constructivism to
improve the learning.

The constructivism is a new alphabetization method,
proposed by Emilia Ferreiro, based on Piaget philosophy, that
is being used with sucess in some brazilian schools [6].

In the constructivism alphabetization, the children
learn initially the general things, and then, the details.

This idea, apllied in ANN, can be implemented
supplying initially only the low frequences of the error
between the ANN output and the desired output. When the
ANN is learning we increase the details of the error,
supplying continuously the high frequences.

We used an adaptive low-pass filter, where the
bandwith increases with the leamning and the filtering error is
used to adjust the ANN.

1 2 3 4 5 6 if

unesp

Simulations using the standard BA and the new
proposed algorithm are presented. The examples show that
the proposed method usually works better than the standard
BA and the BA with momentum factor, with respect to the
final mean-square error.

2. THE LEARNING STRUCTURE OF THE PROPOSED
METHOD

Fig. 1 presents the structure of the new leaming

Fig. 1 - Diagram of the leamning structure.

We choose a first order filter, given by:

efk+1) = b e(K) + (1-b) e(k+1),

(M

where:
+ efk+1) isthe output of the filter (filtering error) in the
iteration  (k+1);
« e(k+1) is the input of the filter and the error between the
ANN and the desired output in the iteration (k+1);
When b =0, e(k+1) = e(k+1), and we have an all-

pass filter. When b= 1, e(k+1)=e(k), and we have a nothing-

pass filter.

Then, we will use b € ( 1,0 ], and b will decrease
from b, > 0 to zero, when the ANN leams.

When and how to adjust b are the major difficulties
of this method. We know that the adjust of b is made when
the ANN learns. There are several ways to obtain this
information and we used the difference of the average of
ledk)| for two consecutive periodical presentations of all
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distinct values of u(k) in Fig. 1.

During the simulations, we note that the adjust of
b must be slower than the ANN weights adjust. We used the
following law:

b(p+1)=b(p) = [1-s8n(M (¢ )~ M-y (e )]

where:

« v is the adjust parameter of b, ¥ > 0 and constant;

* M(ey) is the average of |eJ for the periodical presentation
number "p" of all distinct values of u(k) in Fig. 1;

* b(p) is the filter parameter in the periodical presentation p,

and

1,if x>0

0,if x=0

-1,if x<O. 3)

sgn(x) =

The value of ¥ is obtained by a trial and error
procedure, but such that b=0 few iterations before of the
stabilization of the mean square error. We are studying
techniques for an automatic determination of Yy, and we
already have some results.

The adjust of the weights in Fig. 1 is made using
the BA for the energy function

Er= 20

4)

We adopted in this paper, n = 1.
Then, from (1) and considering that b is constant in
one presentation of all data for training we have:

& _ rf 2091~ b)ae(k)
(5)

where w; is one weight of the ANN. Then, we use (5) in BA
to adjust the weights of the ANN in fig.1.

The simulation results show the potentiality of this
method.

3. SIMULATION RESULTS
This new method was applied in the identification
of unknow functions.
Extensive numerical simulations have been carried
and we will present the best results for each case:

Example 1 - Consider the function given by:

flu(k)]=0.6sin[mu(k)] + 0.3sin[3nu(k)] + 0.1sin[Smu(k)] ©)

with, u(k) € [-1.0, 1.0 ], and a three-layer neural netwtork
with 7,5 and 1 neurons, in the first, second and third layer,

respectively.

Case 1- BA (standard) with leamning rate
momentum term 1=0.

Case 2- BA with leaming rate p=0.1, momentum term
0.8

Case 3- BA using filtering error with learning rate p=0.05,
momentum term 10, adjust term of b, y=0.003.

p=0.02,

Fig. 2 presents the mean-square errors for each case.
Fig. 3 present the desired curve and the ANN output for each
case.

We note, from Fig. 2, that the proposed method

presented the best final performance.

01
009 —_—— StﬂMBl:kmvplgm
B son with M e

Backpropagation with Filtering Error

o o o o o o
£ 8 8 S8

Mean Square Emors

3 8

Fig. 2 - Performance of the three methods.

Target ]
-+=-=+==Standard Bukmuplgatum

Bal:kmpqntnn mth Filtering Error

Response

o

200 300 400
k

Fig.3 - Comparision of the three methods.

Example 2 - Consider the function given by:
f[u(k)] = 0.80sin[mu(k)(141u(k) + 1.59)]- 0.05u> (k) %

with, u(k) € [-1.0, 1.0 ], and a three-layer neural netwtork
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with 5,3 and 1 neurons, in the first, second and third layer,
respectively.

Case 1- BA (standard) with learning rate
momentum term T=0.

Case 2- BA with leaming rate p=0.05, momentum term
0.6.

Case 3- BA using filtering error with leamning rate p=0.05,
momentum term 10, adjust term of b, y=0.003.

p=0.07,

Fig. 4 presents the mean-squared errors for each
case. Fig. 5 presents the desired curve and the ANN output
for each case.

We note, from Fig. 4, that the proposed method
presented the best final performance.

———— Standard Backpropagation

o
¥

Backpropagati ith M,

--- Backpropagation with Filtering Error

e
]

o

Mean Square Errors

Response.
_Ij
(5, ]

0 w0 0 50
k.

Fig. 5 - Comparision of the three methods.

Example 3 - Consider the function given by:

a2 x|
f(x,y) = si si

X
max

2ny

ymax - (8)

with 0.0 <x,y<19.0 in the leaming and 0.0 <xy <49.0,
in the verification of the learning.

1 2 3 4 5 6 if

BA (standard) with leaning rate
momentum term T=0.

BA with leaming rate p=0.1,
term1=0.8.

BA using filtering error with leaming rate p=0.05,
momentum term 10, adjust term of b, 1=0.003.
Fig. 6 presents the plot of (8).

p=0.02,

momentum

A
S :31‘\".\\““ .;'
bl |‘\ -

Y 0o
Fig. 6 - Plot of f{x,y) given in (8).

Example 3.1 - The neural netwtork with two-layer, with 5
and 1 neurons, in the first and second layer, respectively.
Fig. 7 presents the mean squared errors for each
case. Fig. 8,9 and 10 present the ANN output for each case.
We note, from Fig. 7, that the proposed method
presented the best final performance.

Standard Backpropagation

Backpropagation with M

tion with Filtering Error

Mean Square Emors

Fig. 7 - Performance of the three methods.

AYA"AY

UneSp“ 13 14 15 16 17 18



i
1\\1\‘.13
& 1\,1l\|u\‘:o g
LA
-“\‘\\\\\N ", W

Fig. 8 - ANN output for the case 1.
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Fig. 10 - ANN output for the case 3.

Example 3.2 - We use now a neural netwtork three-layer,
with 10,10 and 1 neurons in the first, second and third layer,
respectively.

Fig. 11 presents the-mean square error for each
case. In this example, the three methods presented the same
final performance, described in Fig. 12.

4. CONCLUSIONS

A new method for neural networks training using
the BA and inspired on constructivism was presented.

cm 1 2 5 4 2] 6 i

‘Extensive simulation results show that, usually, the proposed

configuration allows a lower final mean square error, when
compared with the standard BA and with the BA with
momentum factor. Future works will be the comparision with
other methods and the automatization of the filter parameter
"b" adjust in (1).

Standard Backpropagati

o
o

Rarl -

with M, s

o

(=]
a *

------ Backpropagation with Filtering Error |

Mean Square Erors
o

200 30 400
Epoch

Fig. 11 - Performance of the three methods.

Fig. 12 - ANN output for the case 3.
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FLUXOGRAMA RESUMIDO DO "SOFTWARE " UTILIZADO
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subprograma
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subprograma
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