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RESUMO

As redes neurais artificiais consistem em um método de solucionar problemas de inteligéncia
artificial, construindo um sistema que tenha circuitos que simulem o cérebro humano,
inclusive seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. Sdo mais
quett isso, sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia. O uso
de redes neurais artificiais na identificacdo de sistemas dindmicos apresenta as seguintes
vantagens: (i) habilidade de tratar sistemas n&do lineares: relevante nas aplicacbes em
identificacdo de sistemas dindmicos e classificagdo de padrdes; (ii) tolerancia a falhas: o
conhecimento é distribuido pela rede neural, mais que em uma simples localizacdo de
memoria. Uma parte das conexdes pode estar inoperante, sem mudancas significativas no
desempenho de toda a rede neural; (iii) adaptabilidade: capacidade da rede neural em auto-
ajustar-se. Os aspectos de aprendizado, auto-organizagdo, generalizagdo e treinamento estéo
intrinsecamente ligados a esta caracteristica; (iv) aprendizado: uma rede neural pode
modificar seu comportamento em resposta ao ambiente (Kovacs, 1996).

Nesse trabalho foram feitas as identificacGes de sistemas dindmicos ndo lineares, usando o
algoritmo de retropropagacdo do erro. Surgiu, entdo, a necessidade do estudo de métodos
numéricos de otimizacdo que pudessem fornecer maior acuracia aos resultados. Dessa forma
foram estudados quatro métodos: Gradiente, Gradiente com Momento, Gradiente Conjugado
e Levenberg-Marquardt. Abaixo, estdo representados 2 modelos ndo lineares propostos (
Narenda, 1990 ):
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Para uma melhor comparacdo da complexidade dos sistemas treinados, foi utilizada uma
Unica arquitetura para as 2 redes. Adotou-se a seguinte configurac&o:

» 1 vetor de entrada (k = 1x100) com valores distribuidos no intervalo 1 a 100.

* 10 neurdnios na camada de entrada

» 20 neurdnios na camada oculta.

* 1 neurdnio na camada de saida.

Como critério de parada usou-se um erro de 10" ou 5000 iteragdes para ambas funcdes. Dada
a entrada da rede neural, juntamente com o modelo de referéncia, o préximo passo foi a
realizacdo da realimentacdo da rede neural a partir da resposta da mesma ao término de cada
iteracdo definindo assim um sistema multiplo de alimentacdo da rede neural dindmica
(Haykin, 1999).



As tabelas abaixo resumem os principais resultados obtidos com a identificacdo das funcdes

néo lineares:
x TEMPO

METODO ITERACOES PROC. ERRO

FUNCAO (1) | Gradiente 5000 32'15”’ 0,00108
Gradiente Mom. 939 9'42” 0,00099

Gradiente Conj. 54 1'03” 0,00098

Levenberg-Mar. 4 0'10”’ 0,00058

FUNCAO (6) | Levenberg-Mar. 5000 9:43'34” 0,01051

Tabela 1. Resultado numérico do treinamento das funcdes

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

METODO

ITERACOES

TEMPO PROC.

ERRO

FUNCAO (6)

Levenberg-Mar,

5000

9h 25'59”"

0,00901

Tabela 2. Resultado do treinamento da Eq. (2) através da realimentacdo da entrada

Na identificacdo da Eq. (1) com o método do gradiente foram realizadas 5000 iteragdes num
tempo de 32 min e 15 seg e o erro estipulado ndo foi alcangado, como pode ser visto na
tabela (1). Com isso, houve a necessidade de se usar um método mais eficaz. O resultado
dado pelo método do gradiente com momento € parecido com o resultado alcangado pelo
método do gradiente na identificacdo da mesma equacdo. No entanto, 0 método do gradiente
com momento apresenta uma ligeira vantagem no que diz respeito ao tempo, como pode ser
visto na Tab. (1).

E na identificacdo dessa Eq. (1) que se percebe a vantagem do método gradiente conjugado
em relacdo ao dois métodos j& mencionados. Esse fato é confirmado pela Tab. (1) que mostra
que o erro atingiu também 10 como era previsto num menor nimero de iteracdes e menor
tempo.

O método de Levenberg-Marquardt na identificacdo da equacdo (1) mostrou-se o mais
eficiente. Os resultados observados na Tab. (1) mostram que este método ofereceu o melhor
desempenho na identificacdo da Eq. (1), reduzindo o tempo e o n° de iteracGes em relacéo aos
outros métodos.

A seguir, realizou-se novamente, o treinamento da Eq. (2), porém dinamicamente. O resultado
obtido mostrou que a rede convergiu para o erro estipulado e num menor intervalo de tempo,
ao contrario do que ocorreu com a mesma funcdo treinada estaticamente como pode ser visto
pela Tab. (2).

Nesse trabalho pode-se perceber a flexibilidade que essas redes possuem, podendo ser
adaptadas de acordo com a complexidade da funcdo. Para se fazer essa adaptagdo é necessario
encontrar um equilibrio entre a suposicéo e a ldgica.

Verificou-se também que o método do gradiente apresenta bons resultados na identificagdo de
funcbes simples. No entanto, quando se deseja implementar uma funcdo mais complexa,
deve-se buscar métodos mais robustos, que possam melhorar a convergéncia da rede neural
treinada. Posteriormente as fungdes foram treinadas com o método de Levenberg-Marquardt e
este mostrou-se 0 mais adequado para a implementacdo da fungdo nédo linear, reduzindo o
tempo e 0 n° de iteracdes.



A rede neural dindmica desenvolvida nesse trabalho, mostrou um menor custo operacional
para fungdes mais complexas, como foi feito utilizando a Eq. (2).

Os resultados obtidos nesse trabalho proporcionaram incentivos para a continuidade da
anélise do Método Levenberg-Marquardt em outros modelos de identificagdo. O vasto campo
das redes neurais artificias proporcionam estudos avancados na busca do aperfeicoamento na
identificagdo e controle de sistemas dinamicos.
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