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Resumo. O propodsito desse trabalho consiste na identificacdo de sistemas dindmicos néo lineares
usando seis fungBes atraves do algoritmo da retropropagacdo do erro. Quatro méodos de
otimizacdo foram implementados comparando a convergéncia da rede. Foram eles. Gradiente
Decrescente, Gradiente com Momento, Gradiente Conjugado e Levenberg-Marquardt. Os
resultados obtidos foram de suma importancia para que se pudesse definir o melhor método de
otimizacdo e aplica-lo em sistemas e redes dindmicas. Através de uma comparacéo entre os dados
obtidos foi possivel perceber que a eficacia dos métodos depende da funcdo que estd sendo
identificada.

Palavras— Chaves. Identificagdo, Redes Neurais, Otimizag&o, Levenberg-Marquar dt.
1. INTRODUCAO

A Visio moderna de redes neurais comecou em 1940 com o trabaho de Warren McCulloch e
Wadter Fitts que mosraram que redes atificias de neurbnios poderiam, em principio, computar
qualquer funcdo logica ou artmética. Eles descreveram o cdculo 16gico de redes neuras que uniam
0s edudos da neurofisologia e a légica matematica O trabadho deles é conhecido como a origem
do campo de trabalho em redes neurais ( Haykin, 1999).

A primera aplicacio préica de redes neuras atificias foi proposa por Frank Rosenblait em
1958 que condruiu uma rede de perceptrons e demongrou que uma rede com neurdnios tipo 16gicos
e com conexdes modificavels poderiam s treinadas para classficar  certos conjuntos de padrfes.
Neste trabaho foi propogto também um dgoritmo para guste de pesos para 0 perceptron e provou
ua convergéncia quando os padrdes sfo linearmente separévels ( Khater, 1998 ).

Em 1982, Hopfidd usa a idda de uma funcdo de enargia para formular um novo caminho de
entendimento  do desempenho computeciond por redes recorrentes com conexdes Sndpticas
amétricas. Seu moddo gpresentado foi caracterizado como uma colecdo de neurbnios com Suas
correspondentes  unidades de araso formando um Sstema mdltiplo de retrodimentacdo (Hagan,
1996).

O usn de redes neuras atificas na identificacd de Sgemas dindmicos possui as seguintes
vantagens. (i) habilidade de tratar 9emas ndo lineares relevante nas aplicagbes em identificacéo
de ddemas dindmicos e dassficaidb de padrfes (i) tolerdncia a fdhes o conhecimento é
digribuido pda RN, mas que em uma smples locdizacdo de memdria Uma pate das conexdes
pode edar inoperante, sem mudancas dgnificatives no desempenho de toda a RN; (iii)
adaptabilidede capacidade da RN em autogqudar-se Os aspectos de  gorendizado, auto-
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organizacdo, generdizacdo e treénamento est@ intrinsecamente ligados a eda caracteridtica; (iv)
gorendizado: uma RN pode modificar seu comportamento em resposta ao ambiente (Kovacs, 1996).

As identificagbes de ssemas dindmicos néo lineares, usando O dgoritmo de retropropagecéo do
ero, foran desnvolvidas golicandose méodos de otimizagdo que pudessem mehorar a
convergéncia da rede proporcionando uma mehor acuracia aos resultados. O dinamismo gplicado a
aquitetura da rede foi desenvolvido redimentandoa a cada iteracd e os resultados permitiram
uma comparagdo com a rede eddica Tas resultados foram de suma importdncia para que se
pudesse definir o mehor mé&odo de otimizacdo e gplicklo em sgtemas e redes dindmicas. Através
de uma comparacdo entre os dados obtidos foi possivel perceber que a eficacia dos méodos
depende da fungéo que esta sendo identificada

2. MATERIAL E METODO UTILIZADO

Para identificacdo de sstemas néo-lineares usando o dgoritmo da retropropagecéo do ero, fez
s, primeramente, 0 edudo da influénda dos pardmetros da rede neurd atificid aravés de

ucessivos treinamentos. Para que isso fosse possivel, redizou-se 0s gustes dos parametros da
planta a ser identificada. Foran sdecionadas 6 fungbes néo lineeres de acordo com seu modo
crescente de complexidede. Foram eas (Narenda, 1991):

y(k+1) =03y(k)+0,6y(k- 1)+ flu(k)]
onde
f(u) =0.6sin(pu)+ 0.3sin(3du) + 0.1sin( 5u)

@

y(k+2) = (y(K) y(k - (y(k) +25)) (1 + y* (k) + y’(k - 1)) + ulk) @
y(k +1) = y(K)/(1+ y*(K) + u(k) &)
y(k +1) =08y(k)+ (u- 0,8)u(u +05) @
y(k +1) = (YD) V(K +25) (1+ y(K) + yi(k1))+ u(k) ©
y(k+1)=(5y(k)y(k - 2)/1+y*(k)+ y*(k- 1)+ y*(k- 2)+u+0.8ulk - 1)) ©)
onde U= SnaészkZ exceto naEq. (3) onde | = g ngép ; sing ;:2 @

Foran fdtas smulagbes dos moddos maemdicos ndo lineares, acima  descritos, na
identificacio de ssemas. A definicdo de uma arquitetura de rede adequada ndo € uma tarefa trivid.
Surgiu, entdo, a necessdade do estudo de méodos numéricos de otimizacdo que pudessem fornecer
maior acurécia nos resultados. Dessa forma foram estudados quatro métodos Gradiente, Gradiente
com Momento, Gradiente Conjugado e LevenbergMarquardt.

A Eg. (6), de complexidade maior, foi utilizada para a redizacdo do trenamento da rede neurd
dindmica

Para uma mehor comparagédo da complexidade dos dgtemas treinados, foi utilizada uma Unica
arqwtetura para as 6 redes. Adotou-se a seguinte configuracao:

1 vetor de entrada (k = 1x100) com vaores digtribuidos no intervalo 1 a 100.

10 neur6nios na camada de entrada

20 neurdnios na camada oculta

1 neurénio na camada de saida.

Como critério de parada usou-se um erro de 107 ou 5000 iteragBes para ambas fungdes.



Dada a entrada da rede neurd, juntamente com o moddo de referéncia, 0 proximo paso foi
redizacdo da redimentacdo da rede neurd a partir da resposta da mesma ao término de cada
iterac®0 definindo assm um sgema mltiplo de dimentacdo da rede neurd dindmica (Haykin,
1999).

3. RESULTADOS

Esté0 agpresentados abaixo os resultados da identificacdo das fungbes estudadas. Para a Eq. (1),
foram redizadbs 4 treinamentos utilizando os méodos de otimizacdo Gradiente, Gradiente com
Momento, Gradiente Conjugado e LevenbergMarquardt. Para as demais fungdes, Eq. (2) a Eq. (6),
de maor complexidede, foi redizado o treéinamento utilizando somente o méodo de otimizacdo
LevenbergMarquardt. Nos gréficos, a saida desgada da rede neurd treinada esta representada pela
linha continua, j& a saida read esta representada por asterisco. As figuras (1) a (4) representam a EQ.
(D). As figuras (5) a (10) representam as demas eguaghes como indicado nos gréficos.
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Figural. Méodo Gradiente Figura 2. Méodo Gradiente com Momento
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Figura 3. Mé&odo Gradiente Conjugado Figura4. Méodo Levemberg-Marquardt
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Figura5. Identificacdo da Eq. (2)
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Fgura7. Identificacio da Eq. (4)
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Figura 9. Identificacéo da Eq. (6)
(Rede Edtética)
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Figura 6. Identificacdo da Eq. (3)
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Figura8. Identificacdo da Eq. (5)
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Figura 10. Identificacéo da Eq. (6)
( Rede Dindmica)



As tabdas abaixo resumem os principas resultados obtidos com a identificacdo das fungdes néo

lineeres
Tabela 3. Resultado numérico do treinamento das fungdes
- = TEMPO
METODO ITERACOES PROC. ERRO
FUNCAO (1) | Gradiente 5000 3215" 0,00108
Gradiente Mom. 939 942 0,00099
Gradiente Conjug. 54 103" 0,00098
Levemberg-Mar. 4 010" 0,00058
FUNCAO (2) |LevembergMar. 152 442" 0,00099
FUNCAO (3) | Levemberg-Mar. |1919 5651 0,01450
FUNCAO (4) | Levemberg-Mar. 119 540 0,000901
FUNCAO (5) |Levemberg-Mar. |5000 2h 2730 0,00937
FUNCAO (6) | LevembergMar. [ 5000 oh 4334” 001051

O resultado a seguir refere-se arede neurd dindmica desenvolvida utilizando a Eq. (6):

Tabda2. Resultado do treinamento da Eq. (6) através da redimentacéo da entrada

METODO

ITERACOES

TEMPO PROC.

ERRO

FUNCAO (6)

Levemberg-Mar

5000

%h 2559

0,00901

4, DISCUSSAO DOSRESULTADOS

Para a identificagdo dos Sstemas propostos foram redizados os treénamentos das redes neurais
utilizando os 4 méodos de otimizacdo. Tas méodos foram gplicados na Eq. (1) sendo que nas
demas utilizorse somente 0 méodo de Levemberg — Marquardt. Observando os gréficos e as
tabelas foi possivel perceber que os resultados variam badante de acordo com a fungdo e com o
méodo numérico de otimizacZo.

Na identificacdo da Eg. (1) com o mé&odo do gradiente foram redizadas 5000 iteragbes num
tempo de 32 min e 1533 e 0 aro edipulado ndo foi dcangado, como pode s vido na tabda (1).
Com iso, houve a necessidade de s usr um méodo mais eficaz. O resultado dado pdo méodo
do gradiente com momento € parecido com o resultado dcancado pdo méodo do gradiente na
identificacd da mesma equacdn. Observando-se a curva da rede treinada e a da saida desgada na
Fg. (1) e compaando-a com a Fig. (2) é possive perceber a semehanca entre as curvas. No
entanto, 0 mé&odo do gradiente com momento goresenta uma ligera vantagem no que diz respeito
a0 tempo, como pode ser vido naTab. (1).

E na identificacdo dessa Eg. (1) que se percebe a vantagem do méodo gradiente conjugado em
rdacd a0 dois méodos jA& mencionados. Ese fao é confirmado peda Tab. (1) que modra que o
erro atingjiu também 10° como era previsto num menor nimero de iteragdes e menor tempo.

O méodo de LevenbergMarquardt na identificacdo da equacéo (1) mostrou-se 0 mas eficiente.
Obsarvando a identificacdo na Fg. (4) percebe-se que as curvas estdo superpostas em quase todo o
intervalo da fungdo. Os resultados observados na Tab. (1) mostram que este método ofereceu o
melhor desempenho na identificacdo da Eq. (1), reduzindo o tempo e 0 n° de iteragbes em rdagéo
aos outros métodos.

A suir, redizou-se novamente, o0 treinamento da Eq. (6), porém dinamicamente. O resultado
obtido mostrou que a rede convergiu paa 0 ero edipulado e num menor intervado de tempo a
contr&io do que ocorreu com a mesma fungéo treinada edtaticamente como pode ser viso pea Teb.

).



5. CONCLUSAO

Redes neurais tém aplicagbes em problemas préicos de engenharia em &ess como
reconhecimento de padrdes, processamento de snas e dgemas de controle, sendo possive usilas
pararesolver problemas indudtrials complexos.

Nessa pesquisa pode-se perceber a flexibilidade que essas redes possuem, podendo ser
adaptadas de acordo com a complexidade da funcdo. Para se fazer essa adaptacdo € necessiio
encontrar um equilibrio entre a suposicéo e aldgica

Verificou-se também que o méodo do gradiente apresenta bons resultados na identificacdo de
fungbes smples No entanto, quando s desga implementar uma fungdo mas complexa, deve-se
buscar méodos mas robustos, que possam mehorar a convergéncia da rede neurd treinada
Pogteriormente as fungBes foram treinadas com o méodo de Levenberg-Marquardt e este mostrou-
$£ 0 mas adequado para a implementacdo da funcdo ndo linear, reduzindo o tempo e o ° de
iteracbes. A rede neurd dindmica desenvolvida nesse trabdho, mostrou um menor  cudo
operaciond para fungbes mais complexas, como foi feito utilizando aEq (6).

Os reaultados obtidos nesse trabaho proporcionaram incentivos para a continuidede da andise
do Méodo Levenberg-Marquardt em outros modelos de identificagdo. O vasdto campo das redes
neuras atificias proporcionam estudos avancados na busca do aperfeicoamento na identificacdo e
controle de Sstemas dindmicos.
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Absgtract. The intention of this work consists of the identification of nonlinear dynamic systems
using six functions through of the backpropagation algorithm. Four methods of optimization had
been implemented comparing the convergence of the network. Tey had been they: Decreasing
Gradient, Gradient with Moment, Gradient Conjugate and Levenberg-Marquardt. The gotten
results had been of utmost importance so that if it could define the best method of optimization and
apply it in systems and dynamic networks. Through a matching between the gotten data it was
possible to perceive that the effectiveness of the methods depends on the function that is being
identified.

Key-Words. Identification, Neural Networks, Optmization, Levenberg-Marquardt.



