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Resumo

Sistemas de controle tém sido largamente utilizados nas mais diversas areas: plantas
industriais, robdtica, medicina etc. Assim sendo, novas técnicas sao frequentemente su-
geridas para melhorar esses sistemas. Feedback-Error-Learning (FEL) é uma estratégia
de controle inteligente que emprega uma rede neural ao lado de um controle convencio-
nal, por exemplo um Proporcional-Integral-Derivativo (PID) que é um dos mais usados
na induastria. Um melhor controle é obtido com FEL a partir da aquisicio do modelo
inverso ou da compensacao pela nao-linearidade. Adicionalmente, tem-se a estratégia
Multi-Network-Feedback- Error-Learning (MNFEL), que é baseada na FEL e utiliza multi-
plas redes neurais, que pode melhorar mais o controle. Os trabalhos que utilizam FEL e
MNFEL presumem que a adi¢ao das redes neurais ird melhorar o controle, no entanto, nao
existem muitos trabalhos que contabilizem o grau de contribuicao da rede no sistema de
controle. Uma pesquisa anterior propds uma métrica baseada no Coeficiente de Correlacao
de Pearson (CP). Entretanto, essa métrica assume algumas condigoes de funcionamento
que podem nao ser garantidas nos sistemas de controle. Este trabalho visa propor duas
abordagens baseadas no Coeficiente de Spearman (CS) e CP. A metodologia de avaliagdo
é dividida em duas fases. A primeira fase determina o comportamento esperado do CS a
partir da andlise da correlacao inicial entre o erro quadratico da planta e o controlador
convencional, sendo essa antes do uso das estratégias FEL e MNFEL. A segunda fase avalia
o comportamento do coeficiente durante o treinamento das redes. Duas plantas industriais
foram utilizadas neste trabalho: Forno de Pelotizacao e Serpentina de Refrigeragao. Os
resultados mostraram que: i) a abordagem do trabalho anterior, isto é usando o CP, pode
induzir a conclusées precipitadas sobre o sistema em anélise; ii) a abordagem proposta,
usando CS, demonstrou — em ambas as plantas — o grau de contribuicao das rede durante
a melhoria do sistema de controle; iii) o CS — durante o treinamento das redes neurais —
pode antecipar que o uso dessas redes nao ird melhorar substancialmente o controle do
sistema. Assim sendo, constata-se que a métrica proposta é capaz de avaliar a contribuicao
das redes neurais para melhoria do controle, assim como indica que essas redes podem nao

contribuir no sistema de controle.

Palavras-chaves: Métricas de Controle Inteligente. Coeficiente de Spearman. Feedback-

Error-Learning. Multi- Network-Feedback-Error-Learning.



Abstract

Control systems have been largely used in many fields such as industrial plants, robotics,
medicine and so on. Therefore, new techniques are frequently proposed to enhance these
systems. Feedback-Error-Learning (FEL) is an intelligent control strategy which applies
a neural network alongside a conventional controller, as an example the Proportional-
Integral-Derivative (PID) that is the most used on the industry. The enhanced control is
achieved in FEL by the acquisition of the inverse model or the non-linearity compensation.
Moreover, Multi-Network-Feedback-Error-Learning (MNFEL), which is based on FEL, uses
multiple neural networks that can lead to a better control. FEL and MNFEL works assume
that enhanced controls are achieved by adding neural networks, however, there are few
works account for the network’s degree of contribution to the control system. A previous
research proposed a metric based on Pearson product-moment correlation coefficient (PC).
However, this metric assumes working conditions that may not be met in control systems.
This works aims to propose two approaches based on Spearman Coefficient (SC) and PC.
The evaluation methodology is comprised of two phases. The first phase, placed before the
intelligent control strategy insertion, determines the expected SC behavior based on the
initial analysis of the correlation between the squared error and the conventional controller.
The second phase evaluates the coefficient behavior during the neural network training.
Two industrial plants were used in this work: Burner group of a Pelletizing plant and
Cooling Coil plant. The results shown: i) the previous work approach using PC may lead
to precipitated conclusions about the system in analysis; ii) the proposed approach using
SC demonstrated — in both plants — the neural networks’ degree of contribution while
enhancing the control; iii) the SC — during the networks’ training — can preview that those
networks will or not significantly enhance the control, i.e. indicating that those networks
may not contribute in the control system. Thus, the proposed approach, which uses PC
and SC, may calculate the contribution of the neural networks during the improvment of
the control system with FEL and MNFEL.

Keywords: Intelligent Controle Metrics. Spearman Correlation Coefficient. Feedback-

Error-Learning. Multi-Network-Feedback-Error-Learning.
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1 Introducao

A constante evolugao tecnologica tem reflexos benéficos observados em toda a
sociedade. O facil acesso, aliado ao rapido avanco da tecnologia permite que os consumidores
anseiem por produtos de maior qualidade em mercados onde o ntimero de opgoes é cada
vez maior. A industria, por sua vez, para nao perder espaco e se manter competitiva, adota

processos e sistemas mais complexos e mais precisos.

Visando o controle destes sistemas complexos de alta precisao, a industria enfrenta
dificuldades, que vao desde as técnicas — a dificuldade de projetar um sistema de controle
para plantas cujo modelo nominal fornece apenas uma descrigio matematica aproximada
dos fendmenos que a representam — até mesmo as operacionais, como por exemplo lidar com
paradas programadas para troca de componentes. A juncao de controladores industriais e
técnicas avangadas de representacao de conhecimento é um topico importante na mitigagao
destas dificuldades, que vem sendo abordado em pesquisas (VYATKIN, 2013).

Impulsionados pelos avancos, na tentativa de atender as novas exigéncias, a Teoria
de Controle uniram-se fundamentos e técnicas de Inteligéncia Artificial culminando na area
de Controle Inteligente. Esta area da Teoria do Controle envolve, dentre outras técnicas, a
utilizagdo de sistemas de controle com légica fuzzy (VANSOVITS et al., 2016), algoritmos
genéticos (CHIANG, 2010) e redes neurais artificiais (HAMID; JAMIL; BUTT, 2016).

Notavelmente, redes neurais e sistemas de controle convencionais foram combinados
em controladores inteligentes aplicados a plantas industriais (SHARMA; KUMAR; RANA,
2017). Uma importante estratégia de controle que envolve estes dois componentes, chamada,
de Feedback-Error-Learning (FEL) (GOMI; KAWATO, 1990; MIYAMOTO et al., 1988),
destaca-se pela aplicacdo de uma rede neural trabalhando ao lado de um controlador
convencional (CV), como por exemplo o Proporcional-Integral-Derivativo (PID), onde a
rede fornece ajustes a acao de controle do CV, compensando pelas incertezas do controle.
O maior atrativo deste método, para a industria, é a possibilidade de realizar a migracao

do CV para controle FEL sem que haja parada no processo.

Desde a sua concepcao, a estratégia de controle FEL atraiu bastante atencao dos
pesquisadores, desenvolvendo-se a literatura com estudos sobre a técnica (NAKANISHI;
SCHAAL, 2004; MIYAMURA; KIMURA, 2002), aplicagoes (TAKAHASHI et al., 2017,
RIBEIRO et al., 2009; RODOR et al., 2017) e variagoes (TAN, 1997; ALMEIDA NETO,
2003). Das variagoes FEL, destaca-se a estratégia Multi-Network-Feedback-Error-Learning
(MNFEL) (ALMEIDA NETO, 2003), que aplica vérias redes neurais de aprendizado

acumulativo acopladas ao controlador convencional.

A estratégia MNFEL ¢é utilizada por facilitar a fuga do minimo local, dado que
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novas redes sao inseridas ao processo quando a rede anterior nao é mais capaz de fornecer
melhoria ao controle. Uma rede treina por vez e as saidas sao acumuladas ao final. Desta
forma, a estratégia MNFEL permite o aprendizado acumulativo e dispensa a presenca
de um coordenador (ALMEIDA NETO, 2003). Pesquisadores aplicaram esta técnica
com sucesso em plantas industriais (ALMEIDA NETO; GOES; NASCIMENTO, 2010;
RIBEIRO; ALMEIDA NETO; OLIVEIRA, 2010), obtendo resultados satisfatérios.

No controle FEL ou MNFEL as redes podem ter diferentes fungoes, de acordo
com a sua configuracao de dados de entrada. Pode-se ter, portanto, uma rede que age
como reguladora de nao-linearidade (NRL, do inglés Nonlinear Regulator Learning) ou
como aproximadora do modelo inverso da planta (IDML, de Inverse Dynamics Model
Learning) (GOMI; KAWATO, 1990). Neste trabalho aplica-se a configuracio NRL devido
a utilizacdo desta configuragdo em trabalhos similares (RIBEIRO, 2009; RIBEIRO et al.,
2009; RIBEIRO; ALMEIDA NETO; OLIVEIRA, 2010).

Todavia, independente da configuragao utilizada, as redes produzem saidas, ou
outputs, que, somados ao controlador convencional, modificam a planta e consequentemente
o erro entre a referéncia e a saida da planta. Deste modo, ao utilizar-se de métricas
classicas da teoria de controle, o pesquisador nao pode afirmar se as redes da estratégia
estao desempenhando a funcao a qual foram destinadas. Neste contexto, o projetista tem
apenas a informacao da qualidade do controle e a sua propria intuicao para basear seus

experimentos e auxiliar na tomada de decisao.

De fato, a definicdo de métricas especificas para a avaliagdo de sistemas inteligentes,
onde inclui-se os sistemas de controle inteligente, ¢ um problema em aberto que tem
intimeras repercussoes na aplica¢ao e estudo destes sistemas (EVANS; MESSINA, 2001).
Existe dificuldade na definicao destas métricas dado o nivel de abstracdo do problema a
ser tratado e a grande variedade de técnicas de inteligéncia artificial, cada uma com suas

particularidades.

Trabalhos prévios propuseram métricas para avaliar o desempenho das redes nas
estratégias FEL e MNFEL. Em (RIBEIRO, 2009) propos-se um método que utiliza o
coeficiente de Pearson entre o erro da planta e as ac¢des do controlador convencional.
Por este método, a avaliagao deve ser feita a cada sessao de treinamento e espera-se um
crescimento na correlagao em relacao a sessao anterior. A logica por tras deste efeito estaria
na diminuicao da participacao do CV no controle ao mesmo passo que a planta seria
operada em menor faixa de erro. Entretanto, devido a utilizacao do coeficiente de Pearson,

presume-se algumas condi¢oes que nao podem ser garantidas em sistemas nao-lineares.

Este trabalho propoe métricas de avaliagao do desempenho das funcoes das
redes neurais nas estratégias FEL e MNFEL, baseadas nos coeficientes de correlacao de
Pearson e Spearman. A motivagao para a utilizacdo dos coeficientes é que, a partir de

ambos, é possivel conhecer a relacdo entre o erro da planta e as a¢oes do controlador
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convencional, inferindo-se, portanto, se as redes estao executando a sua funcao de acordo
com a configuragao utilizada. O método proposto é divido em duas etapas: a) anteriormente
a aplicacdo do controle inteligente, na qual busca-se conhecer as relacoes da planta e
controlador antes de qualquer treinamento; b) durante a fase de treinamento, visando a
avaliagao em tempo real do comportamento dinamico, imposto pelas redes neurais, da

relacao entre planta e CV.

1.1 Trabalhos relacionados

A definicao de métricas especificas para os sistemas dotados de inteligéncia é
um importante passo para o avango dos sistemas inteligentes (EVANS; MESSINA, 2001).
Alguns trabalhos dedicaram-se a, sendo propor métricas, definir processos para a escolha

destas.

Em (DONMEZ; PINA; CUMMINGS, 2009), os autores identificaram uma lista
de critérios de avaliacao de métricas que ajudam a determinar a qualidade de métricas
especificas para aplicagdes de Human-Automation. Aplicacoes deste tipo envolvem controles
inteligentes que atuam de forma auténoma entretanto com supervisao de um humano.
O trabalho lista aplicagoes de exemplo, como robos para cirurgias, pesquisas geologicas,

drones de reconhecimento e veiculos autonomos.

Os critérios listados (DONMEZ; PINA; CUMMINGS, 2009), como restri¢ies
experimentais, validade do construto, eficiéncia estatistica, entre outros, sdo logicos para a
selecao de métricas e podem, inclusive, serem levados em consideragao durante a proposi¢ao

de novas meétricas.

Outro trabalho abordou a definicdo de métricas para sistemas inteligentes ins-
piradas na Teoria da Comunicagao (HAFEZ, 2012). O autor pauta o seu trabalho na
concepcao de que a efetividade dos sistemas inteligentes esta diretamente relacionada com
a capacidade de interacao de seus componentes. Estes componentes, e as técnicas aplicadas
em sistemas inteligentes, podem variar em suas naturezas e funcionamento, requerendo
diferentes métricas especificas. O autor argumenta, no entanto, que é possivel medir a
performance de um sistema a partir da interacao de seus componentes, utilizando conceitos

da Teoria da Comunicacao.

As conclusoes apresentadas por Hafez (HAFEZ, 2012) sdo teéricas, embasadas na
supracitada teoria, dando margem para debate. Todavia, nao ¢ claro o modo como a métrica
deve ser utilizada, ou se todos os sinais de comunicacao devem ser levados em consideracao.
Em um sistema de controle inteligente, por exemplo, ha constante comunicagao entre os
componentes da malha de controle, de modo que sera dificil apontar a efetividade do

controlador inteligente apenas analisando-se a interagao dos componentes.
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Especificamente no campo dos sistemas de controle inteligente FEL e MNFEL, um
trabalho (RIBEIRO, 2009) apresentou uma métrica, baseada no Coeficiente de Correlagao
de Pearson, capaz de apontar a contribuicao das redes neurais ao processo. O coeficiente de
correlagao é calculado entre os dados de erro da planta e acado do controlador convencional.
Por utilizar um método de calculo de correlagao linear, a métrica pode nao ser capaz de

representar a relacao de intimeros sistemas de controle, comprometendo a sua efetividade.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo propor métricas de treinamento das redes neurais
das estratégias de controle baseadas em FFEL e MNFEL, que possibilitem mensurar a
efetividade da participagdo das redes neurais no processo de controle, dada a configuracao
de parametros escolhida. Faz-se tal a partir do calculo dos coeficientes de Pearson e

Spearman a partir dos dados coletados durante o treinamento.

Uma vez que o método da proposta é definido, treinam-se as estratégias FEL e
MNFEL com diferentes configuragoes e critérios de parada ou insercao, em duas plantas
nao-lineares distintas, de modo que se possa experimentar a métrica e observar se os efeitos

esperados condizem com os resultados obtidos.

O sistema de controle, as plantas e o método de avaliacao foram implementados
em C++, utilizando-se a biblioteca de algebra linear Armadillo (SANDERSON; CURTIN,
2016), tendo como maiores beneficios a velocidade, a facilidade de uso e o cbédigo aberto
com licenga permissiva para utilizacdo em vérias modalidades (comercial, educacional, etc.).
A escolha da linguagem e da biblioteca foram motivadas pela necessidade de celeridade
no processamento e facilidade de aplicacao, tornando o processo, como um todo, atrativo

para a industria.

1.3 Contribuicoes

As contribuic¢oes deste trabalho sao:

e Expandir a literatura atual no tema avaliacao da participacao de redes neurais no

processo de controle inteligente;

e Propor métricas de avaliacao utilizando-se os coeficientes de correlacao de Pearson
e Spearman, considerando pontos importantes ainda nao cobertos pelo método

primeiro.
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1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho é composto por seis capitulos, sendo este destinado a uma introducao
da proposta e dos assuntos pertinentes a esta, bem como a motivagao e os objetivos do
trabalho.

No Capitulo 2, abordam-se conceitos fundamentais da Teoria de Controle neces-
sarios a compreensao do tema dissertado. Apresentam-se conceitos relativos ao controle
convencional, utilizados durantes os experimentos, bem como a contextualiza¢ao do con-
trolador convencional PID, bastante utilizado na indtstria e aplicado nos experimentos
deste trabalho.

No Capitulo 3, os sistemas de controle inteligente, com enfoque naqueles que
utilizam redes neurais artificias — na figura das estratégias FEL e MNFEL —, sdo abordados.
A teoria e motivagao que dao suporte a utilizacao destas estratégias, bem como os beneficios,
sao explanados. Avancos recentes na estratégia MNFEL, como a insercdo automatica e
o método de avaliacao do treinamento pelo Coeficiente de Pearson (CP) também sao

brevemente abordados.

Faz-se, no Capitulo 4, a proposta de uma metodologia de avaliacdo dividida em
etapas, sendo estas anterior e durante o treinamento das redes. Dois métodos de avaliagao
sao propostos, o primeiro utilizando o Coeficiente de Spearman e o segundo utilizando o

conjugado Coeficiente de Pearson-Coeficiente de Spearman.

O Capitulo 5 ¢é destinado a exposigao dos experimentos e seus resultados, acompa-
nhados das devidas discussoes. Para tal, apresentam-se os sistemas a controlar utilizados no
trabalho e uma breve andlise da métrica de avaliacao utilizando CP. Conclui-se o presente
trabalho no Capitulo 6, no qual destacam-se os principais resultados e as expectativas de

trabalhos futuros.
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2 Teoria de Controle

A Teoria de Controle define conceitos e formulagoes matematicas presentes desde o
projeto até a andlise dos controladores e dos sistemas controlados. Neste capitulo, monta-se
um breve referencial tedrico sobre a Teoria de Controle, desde a classica até o método de
espaco de estados, a fim de familiarizar e contextualizar o leitor com assunto dissertado.

Os principais conceitos sao descritos em detalhes na literatura (OGATA, 2011).

2.1 Principais conceitos

As variaveis controlada e manipulada sdo grandezas anteriores ao préprio sistema
de controle e demonstram, em sua defini¢do, o propésito deste. A varidvel controlada é
medida e regida de acordo com as ac¢oes do sistema controlador. Tais a¢des sao aplicadas a

variavel manipulada, alterando o seu proprio estado e consequentemente o valor da variavel

controlada (OGATA, 2011).

Naturalmente, quando na modelagem de um sistema de controle, observa-se uma
relacdo, direta ou indireta, entre a variavel de controle e manipulada. A exploracao deste
relacionamento, aliada a necessidade de reger a variavel controlada, descreve o conceito de
controle. Controle é, neste contexto, o ato de aplicar valores a variavel manipulada a partir

da leitura da varidvel controlada, aproximando o valor desta & referéncia (OGATA, 2011).

Define-se setpoint, ou referéncia, como o valor desejado para a variavel controlada.
Este pode ser estatico ou dinamico. No primeiro caso, é determinado previamente e nao se

altera durante o processo. Sendo dindmico, o setpoint é atualizado a cada iteracgao.

Na area do controle, designa-se como planta o sistema a controlar: parte ou todo
de um equipamento ou processo, que desempenha determinada operagao (OGATA, 2011).
E normalmente um sistema fisico, ou um conjunto de objetos em funcionamento conjunto,
como por exemplo um forno industrial, um sistema de direcao de um rob6 ou a populacao

de um algoritmo genético.

Define-se sistema como um conjunto de elementos distintos, com caracteristicas e
fungoes especificas, organizadas de forma natural ou por meios artificiais. O conceito de
sistema nao é aplicado somente a elementos fisicos, mas também remete-se aos conjuntos de

principios, normas ou outros fendmenos abstratos, como por exemplo sistema econoémico.
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2.2 Sistemas de controle

De posse das defini¢coes apresentadas na Secao 2.1, pode-se designar um sistema
de controle como sendo um ou mais elementos regendo uma planta. Embora possa parecer
uma criacao humana, os sistemas de controle fazem-se presentes em intimeros ecossistemas.
Um exemplo notavel é a homeostase bioldgica, como a regulacao térmica ou quimica dos

seres humanos.

Um sistema de controle pode ser classificado como sendo de malha aberta ou

fechada, dependendo da presenca de retroacao em sua configuragao.

2.2.1 Controle a malha fechada

Diz-se que um sistema de controle é do tipo malha fechada quando ha presenca
de retroacao no esquema. Em outras palavras, o sinal de saida da malha de controle esta
ligado com o sinal de entrada (referéncia), seja diretamente ou através de uma fungéo,
suas derivadas e integrais (OGATA, 2011).

A Figura 1 mostra o esquema genérico de um controle a malha fechada. Observa-se
a presenca de um sensor que 1é a variavel controlada e passa o valor lido para compor a

entrada do controlador.

Figura 1 — Esquema de um controle a malha fechada

setpoint

+ - saida
CONTROLADOR PLANTA >
/
_—
~_

SENSOR

Fonte: Elaborada pelo autor.

A retroacao, ou retroalimentacao da variavel para o controlador, produzird um
erro através da diferenca da referéncia e a saida medida. Este erro estimula o sistema de
controle na producgao de um sinal de saida que tende a minimiza-lo, ou seja, reaproxima
a variavel de controle do setpoint. Um controlador, portanto, manipula as entradas do

sistema para obter o efeito desejado nas saidas deste sistema.

O controle a malha fechada é indicado quando ha presenca de perturbagoes
externas e alteragOes imprevisiveis — ou seja, incerteza — nos parametros da planta. A
retroalimentacao permite que o sistema reaja imediatamente apds a variacao, tornando-o

menos sensivel a disturbios. Em contrapartida, o constante ajuste da varidavel de mani-
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pulagdo pode extrapolar o valor do erro e provocar oscilagdes crescentes. Neste caso hé

instabilidade — caracteristica indesejada em um sistema de controle.

2.2.2 Controle a malha aberta

Nos sistemas de controle a malha aberta nao existe realimentacao, nao havendo
agao de controle decorrente do estado atual da planta (OGATA, 2011). Neste tipo de
controle, todas as ac¢oes tomadas sao conhecidas previamente — em funcao do tempo,
exclusivamente — e carecem de uma boa calibracdo para atingirem uma performance

aceitavel.

Devido a capacidade nula de adaptacao a variacoes e a alta dependéncia do
conhecimento especialista do projetista, este tipo de malha somente pode ser aplicado a
plantas que nao sofrem disturbios externos e que seus estados desejados sao bem definidos

em funcao do tempo.

Como exemplos, tem-se o conjunto semaforico, onde cada seméaforo opera apenas
em funcao do tempo; o controle de um forno micro-ondas, que leva em consideracido apenas
o tempo de programacao; e a programacao de lavagem de uma maquina de lavar, a qual

nao leva em consideracao a limpeza das roupas.

2.3 Medidas de Desempenho

E necessario quantificar determinadas caracteristicas da saida de um controlador
para que seja possivel determinar os requisitos de projeto de um sistema de controle, além
de avaliar a qualidade deste aplicado a planta. Diferentes sistemas a controlar tém diferentes
necessidades e parametros de controle. Por exemplo, uma planta necessita reagir extrema-
mente rapido a eventuais alteragoes, mesmo que isso comprometa momentaneamente a

estabilidade; enquanto outras aceitam uma corre¢ao mais lenta.

Varias métricas podem ser visualizadas a partir da leitura do grafico da saida de
um controlador. Através da Figura 2 pode-se observar a resposta de um controlador a

malha fechada e varias medidas.

O tempo de subida, ou rise time, é a medida de tempo que o sistema leva para
sair da condicao inicial e chegar até o valor final. Esta medida também é utilizada na
eletronica, comumente para apresentar o tempo de subida da tensdo em um capacitor. Na
pratica, o tempo de subida é calculado entre dois pontos, normalmente entre 10% e 90%

ou 0% e 100% do valor final.

Observa-se, na Figura 2, que apés a escalada do sinal, o controlador excede a

referéncia e precisa agir para trazer o sinal novamente para baixo. Este valor excedido,
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Figura 2 — Exemplo de resposta de um controlador de malha fechada com métricas

m sobre-sinal percentual Referéncia

= 5aida do Controlador

' ! erro em regime permanente
tempo de acomodacdo

Faixa de Saida (u)

- tempo de subida

Tempo (t)

Fonte: Elaborada pelo autor.

expresso em porcentagem do valor final, é chamado de sobre-sinal percentual (traducao de

percent overshoot).

Visualiza-se, ainda na Figura 2, que a resposta leva um tempo até que fique
virtualmente estética em torno do valor final. Chama-se de settling time, termo em inglés

para tempo de acomodacao, o tempo que a resposta leva para se acomodar na faixa entre
+2% ou +£5% do valor final.

A propor¢ao que a resposta tende ao valor de referéncia, o erro torna-se cada
vez menor. Eventualmente, este passa a ser tao pequeno que é incapaz de estimular o
controlador o suficiente para produzir uma saida diferente do instante ¢ anterior — a menos
que um distirbio produza um erro maior. A partir deste ponto, diz-se que o sistema entrou
em regime permanente, ou estado estacionario. Neste estado, é possivel verificar o valor
final da resposta do controle, e a partir deste, encontrar o steady-state error (erro em
regime permanente). O erro em regime permanente é o valor final do erro no instante de

tempo infinito, encontrado a partir da aplicagdo do teorema do valor final.

2.4 Controlador PID

O controlador de trés termos — Proporcional, Integral e Derivativo —, comumente
chamado de controlador PID, é um mecanismo amplamente adotado devido a sua sim-
plicidade e eficiéncia. Ele utiliza retroacdo para tomar as suas a¢oes com base na funcao,

integral e derivada do erro (e) entre o setpoint e a variavel de controle.

A construcgao deste simples controlador se iniciou pelo termo proporcional. Poste-
riormente, engenheiros de controle observaram que é possivel produzir um melhor efeito
de controle a partir da adigdo dos termos integral e derivativo (FRANKLIN; POWELL;
EMANI-NAEINI, 2013).

A Figura 3 traz o exemplo de um esquema utilizando um controlador do tipo PID
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em uma planta genérica. Observa-se se tratar de um controle a malha fechada, pois hé

retroacao.

Figura 3 — Esquema de controlador PID

PROPORCIONAL
t(f)

et) u(t)
INTEGRAL m (f)

DERIVATIVO
uy(f)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4.1 Acao Proporcional

Esta acao é responsavel por gerar um sinal de saida linearmente proporcional ao

erro do sistema. A resposta deste termo é usualmente dada por:
uy(t) = K, - e(t) 2.1)
onde K, é o ganho proporcional (ASTROM; HAGGLUND, 1995).

Empiricamente, a utilizacao de valores altos para o ganho proporcional reduz
o tamanho do erro em regime permanente. Entretanto, neste caso, o sistema tende a

tornar-se mais oscilatorio.

2.4.2 Acao Integral

O termo integral garante que a saida do processo seja igual a referéncia quando o
tempo t tende ao infinito. O termo integral é adicionado a um controlador proporcional,
criando o controlador proporcional-integral, ou controlador PI. O controlador PI tem saida

dada por:
t
u(t) = K, - e(t) + K, - / e(t)dt (2.2)
to
onde K; — analogamente a K, — é o ganho integral (FRANKLIN; POWELL; EMANI-
NAEINI, 2013).

O residuo do controle, mesmo que muito pequeno na maioria dos casos, ¢ acumulado
a cada ciclo do processo e eventualmente torna-se ruido suficiente para provocar uma

reacao do controle, fazendo com que a resposta assuma o valor da referéncia.

E sabido que a adocdo do termo integral aumenta a oscilacdo da resposta do
controlador, podendo comprometer o controle (MOORE; HETTHESSY; BARS, 2006). Tal
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comportamento pode ser observado a partir do grafico presente na Figura 4, que compara
as saidas de um controlador P (menos oscilatorio e com ez > 0) e um controlador PI

(mais oscilatério, porém eventualmente com egs = 0).

Figura 4 — Comparativo entre as saidas de um controlador P e PI

6 Ref
E = Sem Acdo Integral
----- Acdo Integral (Ki = 0,5)

......................................

Faixa de Saida (u)

Tempo (t)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4.3 Acao Derivativa

O 1ltimo termo do controlador PID é o derivativo. Este é responsavel por reduzir

a instabilidade — aumentada pela acao integral — do controle.

A acado derivativa torna o sinal menos oscilatério, tendo funcao preditiva com
relacao ao erro. De maneira muito simples, o erro atual é comparado ao erro imediatamente

anterior, calculando-se a diferencga entre estes.
Apos a adigao deste termo, a resposta do controle é dada por:

() = K, - e(t) + Ko+ [ e(tydt + Ky - 20

2.
to dt ( 3>

onde K, é o ganho derivativo. Todos os pardmetros livres (os ganhos) sao ajustados pelo

projetista a fim da produgdo de uma melhor saida do controlador.

De forma andloga, a equacao discreta do PID em Transformada 7 é descrita

através: T ) .
z 4+ z —

Dz2)=K,+ K,—— + K,

(Z) pt 2z—1 + K Tz

onde o termo integral foi obtido através da integragao discreta pelo método trapezoidal;

(2.4)

o termo derivativo foi obtido através do método de Euler; e T é o tempo amostral. Os

ganhos sao os mesmos do método continuo
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2.5 Modelagem de Sistemas

A representacao de sistemas de controle é parte fundamental da teoria do controle.
Tal representacao, ou modelagem, ¢ utilizada para analise das caracteristicas dinamicas,
sendo extremamente determinante para o sucesso ou fracasso do controle. Ogata define a
modelagem matematica de um sistema dindmico como sendo um conjunto de equagoes

diferenciais que visam representar, de forma precisa ou aproximada, a dindmica dos
sistemas (OGATA, 2011).

De maneira superficial, a forma escolhida para se modelar matematicamente um
sistema é dependente da aplicacao e do compromisso simplicidade vs precisao adotado
pelo projetista. Modelos simplificados tém simples obtenc¢ao, no entanto sua andlise fica

ineficiente a medida que o comportamento real do sistema torna-se mais complexo.

Obtidas através das leis fisicas que governam o sistema modelado, equagoes
diferenciais, também chamadas de equagoes de movimento, representam a primeira etapa
de andlise, a partir da qual as demais representacoes sao derivadas (espago de estados,

fungoes de transferéncia, etc.).

Em sua grande maioria, as equacgoes diferenciais sao nao-lineares, tendo analise
e solucao mais complexa (FRANKLIN; POWELL; EMANI-NAEINI, 2013). Entretanto,
é comum que estas equacoes sejam linearizadas em torno de um ponto de equilibrio, de
modo que se aproxima o sistema nao-linear por um linear equivalente em um intervalo
de operacdo limitada. E importante enfatizar que mesmo sistemas fisicos modelados por
equacoes lineares (sistemas lineares) sao realmente lineares apenas em faixas de operagao

(OGATA, 2011).

As leis de Newton sao ponto inicial para o desenvolvimento das equacoes de
movimento de sistemas mecanicos. Tomando-se por exemplo o movimento de um rob6 de

A para B, as equacoes de movimento sao derivadas a partir da lei de Newton:
F =ma (2.5)

onde F' é o vetor soma de todas as forcas aplicadas no robd, @ é o vetor de aceleragoes
de acordo com a referéncia e m é a massa do robo. Usualmente, definem-se coordenadas
relativas a referéncias de onde pode-se encontrar valores somente a partir das derivadas —

posigao (z), velocidade (2) e aceleragao (&).

Percebe-se que para o caso de sistema de controle de velocidade, a partir da
Equacgao 2.5 e conhecendo-se x e imaginando-se que a entrada do motor seja a forca em N;,
seria possivel realizar o controle. Entretanto o modelo estaria incompleto pois nao leva-se
em consideracao elementos que devido a magnitude/frequéncia da a¢ao sdo despreziveis,

como os atritos e a rigidez dos materiais utilizados.

Considere, por exemplo, uma haste flexivel mével. Somente para o caso da deflexao
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do corpo, a equacao diferencial é uma parcial de quarta-ordem dada por:

0*w 0w
FEl— —_— = 2.
Ox? e ot? 0 (26)

onde E é o médulo de Young (medida de rigidez de um material sélido), I é a drea da
haste em repouso, p é a densidade do material da haste e w é a deflexao da haste no
ponto x ao longo do corpo. A resolucao deste sistema é complexa e pode tornar a andlise
inviavel, sendo necessaria portanto a modelagem do sistema utilizando métodos da teoria

do controle classico — fungao de transferéncia — ou o espaco de estados do controle moderno.
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3 Controle Inteligente com Redes Neurais

O que conhece-se como Controle Inteligente é a fusao das areas de Inteligéncia
Artificial e Teoria do Controle, que foi motivada pela alta complexidade de aplica¢oes com
significante nivel de incerteza. Segundo alguns autores, o termo inteligente esta diretamente
ligado com a desejada capacidade de generalizacao, flexibilidade e adaptacao de um sistema
de controle (PASSINO, 2001; WHITE; SOFGE, 1992).

As areas mais populares do Controle Inteligente envolvem nogoes de inteligéncia
inspiradas no cérebro humano e na sua cognicao, como as redes neurais e os sistemas fuzzy.
Entretanto, nao limitam-se a tais. Algoritmos genéticos, por exemplo, foram aplicados
com sucesso em aplicagoes de controle (MAN; TANG, 1997).

Neste capitulo, abordam-se conceitos relativos ao Controle Inteligente utilizando
estratégias Feedback-Error-Learning (FEL) e Multi-Network-Feedback-Error-Learning (MN-
FEL). Estratégias estas que integram redes neurais em paralelo a controladores convencio-
nais (Conventional Feedback Controller) de modo que aquelas sejam capazes de adquirir

conhecimento sobre o sistema a ser controlado, melhorando a efetividade do controle.

3.1 Nocoes Basicas

Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica de aprendizado de maquina baseada
no funcionamento dos neurdnios, suas interconexdes e no aprendizado humano. Suas raizes
datam & década de 40 quando McCulloch e Pitts publicaram um trabalho (MCCULLOCH;
PITTS, 1943) considerado como a base para o posterior desenvolvimento das RNAs. No
final dos anos 50, Rosenblatt langa um trabalho formalizando a rede Perceptron de duas
camadas (ROSENBLATT, 1958). As pesquisas e publica¢oes na area das redes neurais
continuaram frequentes até o apagar das luzes da década de 60, quando Minsky e Papert
descobriram problemas graves com a técnica, como a incapacidade de resolver problemas
nao-linearmente separaveis — replicar o efeito de um circuito XOR (ou-exclusivo) (MINSKY;
PAPERT, 1969). Somente em meados dos anos 90, apds Werbos propor o algoritmo de
aprendizado backpropagation (WERBOS, 1975), as redes neurais voltaram a atrair a

atencao da comunidade.

Aplicadas as mais variadas areas, redes neurais se popularizaram devido a sua
facilidade de construcao e a capacidade de ser um aproximador universal de fungoes
(CYBENKO, 1989). Elas sdo um conjunto de neurdnios artificiais dispostos em camadas

interligadas, inspiradas nas sinapses entre os neurénios no cérebro humano.

O neur6nio artificial € um elemento basico de uma RNA, estruturado de maneira
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similar a um neurdnio natural: possui uma entrada liquida inspirada nos dendritos e soma;
fornece como saida o sinal através de uma funcao de ativagao, representando os spikes.
A forca sindptica entre os neurdnios artificiais é simulada através da utilizacdo de pesos
sinapticos que ponderam as entradas antes destas serem agregadas. Na Figura 5, é possivel

observar um neurdnio artificial.

Figura 5 — Exemplo de neurdnio artificial. As entradas x; sao ponderadas através dos pesos
sinapticos w; e posteriormente agregadas no moédulo de soma. O resultado,
chamado de entrada liquida, é passado pela a fungao de ativacao e dado como
output do neuronio.

Fungdo de Ativagdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os neur6nios sao organizados em camadas e apenas se ligam com neurénios de
outras camadas (na maioria das RNAs). O nimero de camadas é variado e depende do tipo
de RNA a ser construida. As RNAs Multilayer Perceptron (MLP) sao as mais comuns de
aprendizado supervisionado e contam com trés camadas em sua forma bésica — camada de
entrada, escondida e de saida —, nao sendo limitada a tal e podendo ter iniimeras camadas

escondidas. A Figura 6 traz o exemplo de uma RNA MLP de trés camadas.

Figura 6 — Exemplo estrutural de uma MLP feedforward de trés camadas, sendo trés
neurdnios na camada de entrada (marcados com I); quatro na camada escondida
(H) e um tnico neurénio na camada de saida (O).

Fonte: Elaborada pelo autor.

E normal a presenca de elementos que nao possuem poder de processamento mas
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estao ligados a neur6nios para fornecer um sinal constante. Estes elementos sdo chamados
de bias e estdao normalmente conectados a neuronios nas camadas escondidas. Grosso
modo, o bias permite que haja um deslocamento da saida da rede para a esquerda ou para
a direita. A conexdo de um bias e um neurdnio é a mesma entre dois neurdnios, tendo

portanto um peso sinaptico.

A funcgao de ativacao, ou funcao de transferéncia, é normalmente uma funcgao
sigmoide. No entanto, outras fun¢oes nao-lineares, definidas em trecho ou threshold —

também chamadas de degrau —, ou mesmo lineares podem ser utilizadas.

Formalmente, nao existe limitagdo quanto a utilizacdo de diferentes funcoes de
ativagdo para diferentes neurdnios de uma mesma RNA. Entretanto, tal abordagem é
raramente encontrada em aplicacoes devido ao elevado crescimento de complexidade

consequente.

A RNA aprende através do ajuste dos seus pesos sindpticos, o que é feito através
do algoritmo de aprendizado. No caso das RNAs de aprendizado supervisionado, como na
MLP, o mais comum ¢é o backpropagation. Existem outros algoritmos, como por exemplo
o aprendizado de Levenberg-Marquardt (MORE, 1978), além de métodos hibridos que
utilizam técnicas de otimizacao combinados a algoritmos de aprendizado para acelerar o
processo (ERDOGMUS et al., 2005).

O backpropagation realiza a atualizacao dos pesos através da retropropagacao do
erro através das camadas da rede. Todavia, o tinico erro conhecido é a diferenca entre a
saida esperada e a saida efetiva da rede. Logo, uma das maiores virtudes do backpropagation
foi distribuir o erro entre os neurdnios, camada por camada, de modo que ao final de cada

época, todos os pesos fossem ajustados na proporcao do seu resultado esperado.

Chama-se de época um ciclo completo de passagem de todas as entradas pelas
camadas e a posterior atualizacao dos pesos. Uma época de um aprendizado por lotes
compreende a computacao da saida da RNA para um lote completo e a atualizacao dos
pesos utilizando os erros. Por outro lado, a época de um aprendizado sequencial abrange a
passagem de uma tnica instancia pela rede e a atualizacao dos pesos de acordo com o erro

correspondente.

3.2 Redes Neurais e Controle

Por ser uma técnica de aprendizado de maquina muito flexivel, o papel da RNA
dentro de um sistema de controle pode ser o mais variado o possivel. Por exemplo, pode-se
utilizar uma rede neural para que se substitua o controlador; pode-se por a RNA para
trabalhar em paralelo com um controlador convencional (CV); é possivel modelar a planta,

utilizando uma RNA e utilizar este modelo para prever a melhor acdo de controle que ira
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promover o melhor desempenho do processo e etc.

A utilizacdo de varias redes neurais também é uma possibilidade. Empiricamente,
imagina-se que o aprendizado pode ser melhor realizado ou ao menos mais rapidamente
alcancado quando sao utilizadas mais de uma rede. Isto deve-se ao fato de que o projetista
nao tera que refazer os testes varias vezes para definir a estrutura ideal de uma tnica rede

para o problema.

3.2.1 Feedback-Error-Learning

Feedback-Error-Learning (KAWATO; FURUKAWA; SUZUKI, 1987; MIYAMOTO
et al., 1988; GOMI; KAWATO, 1990) é uma estratégia de controle que integra uma RNA
em paralelo a um CV de modo que aquela seja capaz de adquirir conhecimento sobre o
sistema em controle, auxiliando no controle das incertezas e melhorando o desempenho,
enquanto este é responsavel por estabilizar a planta e ditar as acoes de controle iniciais.
Dentre as virtudes do FEL, destaca-se a manutencao do CV (evita que todo o sistema de
controle anterior seja descomissionado) e a capacidade de realizar-se aprendizado online e
offline, dependendo da realidade do sistema de controle. Nao se especifica um tipo de rede

para a estratégia FEL, no entanto prevalecem as MLPs nas implementagoes.

O CV, no entanto, nao é capaz de garantir a estabilidade da planta por si s6. Ao
inserir a rede, por ainda nao ter sido treinada, pode-se obter como output sinais de controle
que instabilizam o controle. Por este motivo, uma inicializacdo apropriada dos pesos da

RNA deve ser realizada, de modo que enquanto a rede treina, o CV possa controlar a
planta estavelmente (ALMEIDA NETO, 2003).

Naturalmente, construindo-se um sistema de controle que age de acordo com um
sinal de erro da planta e na presenca de uma RNA que aprende com o sinal de erro entre
a sua resposta e o valor esperado, imagina-se que o aprendizado da RNA utilize o erro da
planta. No entanto, o sinal de erro dado & RNA é a saida do CV. Como a saida da rede é
acumulada a saida do CV antes de ser passada a planta, ao minimizar o erro (resposta do
CV), minimiza-se o erro da planta e aos poucos a RNA toma as agoes de controle antes

ditadas pelo CV. A Figura 7 traz o esquema bésico FEL.

Duas abordagens de controle diferentes foram propostas no trabalho (GOMI;
KAWATO, 1990), chamadas de IDML — sigla para Inverse Dynamic Model Learning — e
NRL — sigla para Nonlinear Regulator Learning. Estruturalmente, a tnica diferenca entre
elas esta nos inputs. A abordagem IDML recebe como input da RNA apenas as saidas da
planta, enquanto a NRL recebe, além das saidas da planta, a referéncia para o sistema de

controle e o erro da planta.

Todavia, em se tratando da func¢do da RNA e do seu aprendizado, a primeira

abordagem adquire o modelo dindmico inverso do sistema controlado, e a NRL torna a
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Figura 7 — Esquema basico FEL. Note que o sinal de erro utilizado pela RNA é a saida
do CV wucg.. O sinal enviado a planta ¢ a soma das saidas da rede e do CV.
U = Uy + Uefe-

k\
Rede Neural

ref

Fonte: (ALMEIDA NETO, 2003).

RNA um regulador nao-linear para compensar pela nao-linearidade da planta.

Na estrutura FEL original foi desenvolvida para o controle de manipuladores
robéticos. Nascimento, em sua tese de doutorado (NASCIMENTO, 1994), prop6s modifi-
cagoes a estrutura original, tornando-a mais geral. A primeira modificacao é a inclusao
de um tapped delay line para passagem de referéncias atrasadas a RNA. Desta forma, a
rede torna-se capaz de perceber as variagoes na referéncia — antes, essas variagoes eram
percebidas através de derivadas de alta ordem, normalmente calculadas numericamente

em uma central de diferenciagao.

A segunda modificacao foi a passagem da referéncia atrasada em M periodos de
tempo para o CV. Com esta sutil modificagdo, a RNA passa a aprender o modelo inverso
atrasado da planta. Nascimento afirma que na estrutural original, a RNA teria uma tarefa
mais ardua ao passo que agiria como um preditor, compensando enquanto a planta reage a
entrada (NASCIMENTO, 1994). O esquema proposto por Nascimento pode ser visualizado

através da Figura 8.

Figura 8 — Estrutura FEL modificada com tapped delay line e atraso de referéncia em M
periodos para o CV.

* Rede Neural

refiz)

Fonte: (ALMEIDA NETO, 2003).

3.2.2  Multi-Network-Feedback-Error-Learning

A estratégia Multi- Network-Feedback-Error-Learning (MNFEL) é um desenvol-
vimento da estratégia FEL que aplica miltiplas RNAs em paralelo ao CV. Proposta
por Almeida Neto em sua tese de doutorado (ALMEIDA NETO, 2003), a estratégia de
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controle foi aplicada com sucesso em ambientes simulados (RIBEIRO; ALMEIDA NETO;
OLIVEIRA, 2010) e aplicagoes reais (ALMEIDA NETO; GOES; NASCIMENTO, 2010). O
MNFEL difere de outra estratégia de multiplas redes neurais (YAMAGUCHI; ITAKURA,

1999) no ponto em que esta utiliza um CV para cada RNA associada.

Partindo do principio de Dividir para Conquistar, Almeida Neto propds uma
estrutura FEL onde varias RNAs sao empregadas para realizar um aprendizado acumulativo
do modelo dindmico inverso de um sistema a controlar. A motivacao esta no fato de que
este modelo pode ser complexo ao ponto de demandar muito tempo em construgao de

diferentes configuragoes de redes.

A estratégia MNFEL permite que uma nova rede seja acrescida ao processo
quando percebe-se que a RNA em treinamento nao é mais capaz de atingir um aprendizado
satisfatorio. Acrescentar uma nova rede ao processo levanta a preocupacao de que a nova
RNA possa deteriorar o aprendizado que esta sendo realizado por outra rede. Entretanto,
uma RNA s6 é adicionada apos a fase de aprendizado da anterior ter sido parado, ou seja,
0s pesos sinapticos sao congelados. Como as redes sao empilhadas, realizando actimulo das

suas saidas, ndo perde-se a parcela de contribuicdo que uma RNA anterior deu ao controle.

Na Figura 9, é possivel acompanhar o momento em que o treinamento da primeira
rede ¢ finalizado e uma nova rede ¢é adicionada. Primeiro, na parte superior da imagem,
o treinamento com apenas uma RNA. Quando julga-se que esta nao é mais capaz de
aproximar o modelo inverso da planta, uma nova RNA é adicionada ao processo. No
segundo momento, com duas redes, apenas a RNA mais recente esta em treinamento

enquanto a anterior fornece a sua saida como contribuicao para o controle.

E importante frisar — observando-se a Figura 9 — que o sinal (uese) utilizado para
treinar a primeira RNA é o mesmo utilizado no treinamento das demais. Isto nao significa
que ucf. tem o mesmo valor em diferentes sessoes de treinamento’, mesmo para a mesma
referéncia ref (ALMEIDA NETO; GOES; NASCIMENTO, 2010). Ao passo que as RNAs
vao adquirindo uma aproximagao melhor do modelo inverso da planta, a saida do CV
diminui.

Se por um lado, na estratégia FEL, existe a preocupacao de uma inicializagao
adequada dos pesos para evitar que a RNA instabilize o sistema, no MNFEL a preocupacao
é proporcional ao nimero de redes inseridas. Como cada rede deve ter seus pesos iniciali-
zados, empiricamente, teme-se pela eficiéncia computacional do processo. Entretanto, a
inicializacao é feita de maneira simples: atribui-se uma matriz de pesos iniciais nulos na
camada de saida da nova rede. Este passo, além de garantir a estabilidade do processo
durante o treinamento de uma nova RNA, é computacionalmente menos custoso que

realizar a atribuicao de pesos aleatorios.

1 Chama-se de sessdo de treinamento o conjunto de épocas de treinamento de uma RNA no MNFEL.
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Figura 9 — Estratégia MNFEL em treinamento. Note que nao ha elemento realizando a
coordenacao das multiplas redes. Tal efeito s6 pdde ser alcangcado devido a
politica de treinamento adotada na MNFEL — que congela o treinamento da
rede anterior antes de acrescentar uma nova — e a maneira que as redes sao
integradas.

‘\
Rede Neural 1
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»
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ref
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Fonte: (ALMEIDA NETO, 2003).

Apesar de ser computacionalmente leve, se comparado a outras técnicas de
multiplas redes neurais, a estratégia tem uma grande desvantagem relacionada a insercao
de novas redes. A insercao é realizada de maneira manual, supervisionada por um agente
externo que identifica quando uma RNA esta esgotada. Do ponto de vista das aplicacoes,
este ponto fraco praticamente inviabiliza a utilizacao em sistemas de controles online

industriais, pois requer a continua alocagao de um especialista para assistir o processo.

3.2.2.1 Critério de parada e insercdo das redes pelo desvio padrdo do erro

Como solugao para a desvantagem do MNFEL — a inser¢ao manual de redes —
Ribeiro propos um método baseado no desvio padrao do erro da planta que aponta o
momento para finalizar o treinamento da rede anterior e acrescentar a nova RNA (RIBEIRO;
ALMEIDA NETO; OLIVEIRA, 2010). O método foi comparado com o MNFEL original,

onde as adi¢oes foram realizadas por um especialista, e mostrou desempenho eficiente.

O simples método analisa o erro da planta a todo instante, identificando se a
dispersao estd maior ou igual depois de algumas sessoes de treinamento. O caso da dispersao
estar maior é um indicio de que a configuracao atual da MNFEL esta tendo dificuldades

para adquirir o modelo dindmico inverso da planta. O desvio padrao é dado por:

t=1

1 X )
D, =J o7 2e) — en) (3.1)



Capitulo 3. Controle Inteligente com Redes Neurais 37

onde N é o nimero de épocas da sessao de treinamento atual, e(t) é o erro da planta

durante na época t e e, ¢ a média do erro.

3.2.2.2 Critério de parada e insercao das redes pelo erro quadratico médio

A insercao de novas redes nao necessariamente ¢é realizada pelo método do desvio
padrao. Outras métricas, como o erro quadratico médio (EQM), podem ser utilizadas
para estimar o momento ideal de insercdo de uma nova RNA. Enquanto todos os métodos
compartilham do mesmo objetivo, que ¢ adicionar uma nova rede em momento adequado,

a execucao difere na filosofia abordada para estimar o momento de insercao.

No método pelo erro quadratico médio, uma nova rede € inserida quando identifica-
se a nao variagao ou subida do EQM entre duas sessoes de treinamento. Este comporta-
mento, que pode indicar a saturacao do treinamento, justifica a inser¢ao de uma nova rede

ou a finalizacao do treinamento da estratégia.

O método do EQM é menos sensivel a alteragoes no erro durante a sessao de
treinamento se comparado ao método do desvio padrao. Isto prolonga o treinamento
e pode, em alguns casos, levar a uma melhor acuricia na generalizacao. Entretanto,
preocupa-se mais com o efeito de overfit — excesso de treinamento de uma técnica, levando
a especializacao no conjunto de dados treinado mas sem a mesma acuracia utilizando

dados novos — quando utiliza-se EQM do que o mesmo treinamento com desvio padrao.

3.2.3 Avaliacdo do desempenho das redes no controle

Ao utilizar uma técnica de controle inteligente — como as apresentadas FEL e
MNFEL - pode-se avaliar ndao somente o controle obtido, mas também a efetividade das

técnicas de inteligéncia artificial aplicadas.

Nas estratégias FEL e MNFEL, pesquisa anterior propos que a avaliacao da
efetividade das redes neurais seja medida a partir dos coeficientes de correlagao calculados

entre dados lidos do controle (RIBEIRO, 2009).

Medidas de correlagao sao muito tteis para suporte e desenvolvimento de teorias
que venham a justificar os eventos observados. O termo correlagdo, ou associagao, é, por-
tanto, interpretado como a interdependéncia entre duas varidveis (EVERITT; SKRONDAL,
2010), sem qualquer conexao com a causalidade das observagoes. A medida de correlagao,
neste contexto, é um coeficiente que quantifica a relagao entre pares de variaveis de modo
que possa-se afirmar, apenas avaliando a grandeza, que uma observacao esta relacionada a

outra.
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3.2.3.1 Coeficiente de Correlacdo de Pearson

Também chamado de Coeficiente de Correlagdo Produto-Momento de Pearson, o
coeficiente de Pearson (CP) é uma medida de correlagao linear entre duas varidveis. O
coeficiente é, portanto, capaz de apontar o grau de relacao e a direcao da relagdo entre os

pares quando estes apresentam um comportamento linear.

A equagao do coeficiente foi primeiramente descrita no final do século XIX em
uma publicacdo da Royal Society of London (PEARSON, 1895) e desde entao é vastamente
utilizada para quantificar relagoes lineares de correlacao. O coeficiente pode ser descrito

para uma populacao como:
Cov(X,Y
oy = SVEY) (3.2)
Ox0Oy
onde p denota a correlagao linear de Pearson entre as populagoes X e Y, sendo Cov a

covariancia e o o desvio padrao.

E possivel, também, descrever o coeficiente de Pearson para amostras:

p o Th@ DD
VI (2 — D)3/ (5 — )2

sendo n o tamanho da amostra, x; e y; as i-ésimas observacoes e x e y as médias amostrais.

(3.3)

Pelo denominador das equacgoes 3.2 e 3.3 percebe-se que o coeficiente nao poderéd ser

calculado caso ao menos um dos conjuntos de dados seja completamente homogéneo.

Os coeficientes p e r, variam entre —1 e 1, inclusive, onde o sinal indica a diregao
da relagao e o mdédulo do valor indica o grau do relacionamento. Quando a correlagao
de Pearson atinge o valor —1 diz-se que hé uma correlagao perfeitamente negativa entre
os pares, de modo que uma variavel diminui enquanto a outra aumenta. Analogamente,
quando o valor é 1, diz-se que a correlagao é perfeita e positiva, indicando que uma variavel

cresce enquanto a outra também.

Na Figura 10, é possivel observar o coeficiente amostral de Pearson calculado
para diferentes padrdes de dados. E notével que nas amostras dos quadros inferiores,
nao-lineares, o coeficiente é igual ou muito proximo de zero. Nestas ocasides, onde o
coeficiente é muito proximo de 0, é seguro afirmar que nao existe correlagdo linear entre as
variaveis. No entanto, isto ndo implica que os dados sejam completamente nao relacionados.

Como observado, é possivel que os dados apresentem uma relagao nao-linear.

3.2.3.2 Coeficiente de Correlacdo de Postos de Spearman

O coeficiente de correlagdo de postos de Spearman (SPEARMAN, 1904), ou
simplesmente coeficiente de Spearman (CS), é um método nao paramétrico alternativo
ao coeficiente de Pearson capaz de calcular a correlagao entre duas variaveis utilizando
relagbes mondtonas, sejam elas lineares ou nao (HAUKE; KOSSOWSKI, 2011).
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Figura 10 — Coeficiente de Pearson calculado para diferentes padroes de dados.

Coeficiente de Pearson: 0.970 Coeficiente de Pearson: -0.977
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O coeficiente de Spearman é um caso especial de aplicagao do coeficiente de
Pearson onde a correlacdo ¢ calculada entre os postos® ao invés dos dados originais. Deste
modo, o método de Spearman torna-se mais robusto a presenca de outliers e é capaz de

medir o grau e direcao da relacao nao-linear mondétona de duas variaveis.
O coeficiente de Spearman pg €, portanto, formalmente definido como

Cov(rx,ry)

s pr— r r == —-—— 3-4
Ps = Prxry p—— (3.4)

onde rx e ry sao os postos dos dados de X e Y, respectivamente.

Seja X contendo n observagoes z; distintas de modo que X = (x1, xo, 3, ..., Ty)
é ordenado crescentemente. Os postos de X sao, portanto, os respectivos valores dos
subscritos de z; onde rx = (1,2,3,...,n). Em aplicacoes reais, entretanto, é incomum
que os dados contenham apenas valores distintos. Nestes casos, o posto de um valor com

repeticao ¢ igual a média dos subscritos de todas as ocorréncias.

Para os casos onde X e Y contém apenas observacoes distintas (avaliando-se
somente o proprio grupo de observagdes), isto é, os postos rx e ry sdo valores inteiros
distintos respeitando uma distribuicao discreta uniforme, tem-se o coeficiente de Spearman

conforme

DY

s =1
P n(n? —1)

(3.5)
onde d; é a diferenca dos postos de z; e y;.

Note que p, na Equacao 3.4 é o CP, conforme definido nas Equagoes 3.2 e 3.3,
para os postos das observagoes. Desta forma, o intervalo dos valores do coeficiente de

Spearman sao os mesmos do coeficiente de Pearson. A interpretacao dos valores também

2 Em estatistica, posto ou rank é a representacio da ordem de um determinado dado na amostra.
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leva a classificacao em perfeitamente correlacionados, positivamente ou negativamente,

divergindo do CP apenas pela relagao ser monétona e nao apenas linear.

Através da Figura 11, avaliando-se o grafico superior esquerdo é possivel perceber
que o coeficiente de Spearman tem comportamento muito similar ao coeficiente de Pearson
quando aplicado a dados lineares. Percebe-se pelo grafico superior direito que o coeficiente
de Spearman foi menos afetado pelos outliers presentes nos dados. No grafico inferior
esquerdo, CS conseguiu correlacionar perfeitamente a funcao da tangente hiperboélica por
esta ser nao-linear. Entretanto, quando apresentado um conjunto de dados que nao pode
ser correlacionado por fungdes monodtonas, como no gréafico inferior direito, o CS indica a

nao correlacao.

Figura 11 — Coeficiente de Spearman calculado para diferentes padroes de dados em
comparagao com o coeficiente de Pearson.

Coeficiente de Pearson: -0.981 Coeficiente de Pearson: 0.475
Coeficiente de Spearman: -0.976 Coeficiente de Spearman: 0.676
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.3.3 Método de avaliacdo através do Coeficiente de Pearson

O método proposto em (RIBEIRO, 2009) cobriu uma lacuna na literatura a
respeito das métricas que descrevem a efetividade da estratégia FEL e MNFEL quando
aplicadas a diferentes plantas. O método de avaliacao utiliza a correlagdo entre o erro
da planta e a acao do controlador convencional para inferir se as redes foram capazes de

desempenhar as suas funcoes nas estratégias FEL e MNFEL.

O autor argumenta que, durante o treinamento, as redes neurais irdo diminuir
a acao do controlador convencional ao mesmo passo que melhoram o controle, portanto
levando a uma diminuicao no erro. Deste modo, pode-se inferir se as redes estao desempe-
nhando as fung¢oes definidas de modo efetivo a partir da correlagao entre o erro da planta

e a agao do controlador convencional.

Adicionalmente, o trabalho aponta o efeito esperado do Coeficiente de Pearson

ao longo do treinamento. Espera-se que, como ambos dados (erro e a¢ado do controlador
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convencional) devem diminuir devido a aplicagao da estratégia, a correlacao entre eles
apresente padrao crescente.

O método foi testado em uma planta simulada, obtendo como resultado o efeito

esperado para o Coeficiente de Pearson ao longo do treinamento.
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4 Meétricas de avaliacao de desempenho para
as estratégias FEL e MNFEL

As estratégias Multi- Network-Feedback- Error-Learning (MNFEL) e Feedback-
Error-Learning (FEL) tém sido aplicadas com sucesso em vérias plantas, todas com
diferentes particularidades quanto ao seu funcionamento — padroes da referéncia, distirbio,
etc. O desempenho da estratégia, no entanto, tem sido mensurada a partir de métricas
classicas de controle e pela comparacao dos outputs das plantas (RIBEIRO, 2009; RIBEIRO
et al., 2009; RIBEIRO; ALMEIDA NETO; OLIVEIRA, 2010; ALMEIDA NETO; GOES;
NASCIMENTO, 2010; RODOR et al., 2017).

Estas métricas, por apenas considerarem os efeitos e a qualidade do controle, nao
permitem uma avaliacao detalhada da técnica de controle inteligente aplicada, ou seja, se
as redes desempenham as suas fungoes como foram estabelecidas durante o projeto do

sistema de controle.

Este capitulo apresenta a proposta de métricas de avaliagdo de qualidade de
treinamento de redes neurais em aplicagoes que utilizam estratégias FEL e MNFEL. As
métricas sao baseadas nos coeficientes de correlacdo de Spearman e Pearson, calculados

entre os erros das plantas e as agoes do controlador convencional.

4.1 Métricas de Avaliacao

Meétricas de avaliagao desempenham papel importante em controle inteligente,
nao somente para expor resultados e permitir comparagoes entre técnicas, mas também
para auxiliar a tomada de decisao de especialistas, seja durante o projeto ou durante a

execucao do sistema em questao.

Na literatura, é comum encontrar trabalhos que visam o desenvolvimento de métri-
cas, sejam estas especificas de um problema — como a definicado de medidas de performance
especificas para a interagdo Human-Automation (DONMEZ; PINA; CUMMINGS, 2009) —
ou mais abrangentes — por exemplo, uma métrica para sistemas inteligentes baseada na
teoria da comunicagao (HAFEZ, 2012).

Em se tratando de sistemas de controle inteligente, as métricas classicas sao comu-
mente aplicadas. Todavia, a avaliacao utilizando tais medidas — referentes as estratégias de
controle inteligente que, assim como FEL e MNFEL, trabalham lado a lado com técnicas
convencionais — fica limitada a avaliar apenas o desempenho do controle. No caso especifico

de FEL e MNFEL, ¢ dificil para o especialista acompanhar a evolu¢ao do treinamento das
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redes e perceber a efetividade do método em cada época, dado o fato de que o controlador

convencional esta sempre atuando.

As técnicas FEL e MNFEL, na maior parte das vezes, sdo aferidas a partir da
comparacao das saidas do controle com base em métricas de avaliagao de erro, como o
erro quadratico médio e dispersao do erro (ALMEIDA NETO; GOES; NASCIMENTO,
2010; RIBEIRO; ALMEIDA NETO; OLIVEIRA, 2010; TAKAHASHI et al., 2017). Desta,
forma, presume-se que a utilizagdo das redes para a aquisicao do modelo dindmico inverso,
na configuragdo IDML (Inverse Dynamics Model Learning), ou para a compensacao pela
nao-linearidade, na NRL (Nonlinear Regulator Learning), estéd sendo efetiva com base

simplesmente na diminuicao do erro da planta.

Tal avaliagao de desempenho ¢ adequada caso se deseje indicar se a técnica esta
influenciando para a melhoria do sistema de controle. Contudo, do ponto de vista do
papel das redes neurais no processo, nao ¢é seguro afirmar que as redes estao compensando

efetivamente para a nao-linearidade da planta, apenas observando-se o erro.

Nao é abundante na literatura a presenca de trabalhos propondo ou abordando
métricas especificas para as estratégias FEL e MNFEL. Por exemplo, o coeficiente de
correlacao de Pearson tem sido utilizado para quantificar a contribuicdo de multiplas redes
ao processo (RIBEIRO, 2009), conforme descrito na Secao 3.2.3.3 do Capitulo 3. Todavia,
a utilizagdo do Coeficiente de Pearson (CP), como métrica, toma consideragoes que nao
podem ser garantidas na maioria dos sistemas de controle, dado que grande parte das

plantas reais nao sao lineares.

Este trabalho propoe duas métricas de avaliagdo, especificas para as estratégias
FEL e MNFEL, que utilizam coeficientes de correlacao de Spearman e Pearson para inferir
o desempenho das redes neurais no processo. Os coeficientes sao calculados entre os erros

da planta e as acoes do controlador convencional.

O principal coeficiente de correlagio a ser utilizado é o de Spearman (CS), com
apoio do Coeficiente de Pearson (CP) para que seja possivel identificar quando a correlagao
entre os erros da planta e as agdes de CV ¢é linear. Devido a limitacao de correlacionar
apenas dados monotonos e lineares, os coeficientes nao se mostram efetivos em todos os
padroes de erro e agoes de controle possiveis. Todavia, como é sabido que estes dados sao
relacionados devido a natureza de funcionamento da planta e do controlador convencional,
a intencao nao ¢ medir efetivamente a correlagao entre as varidveis, mas aferir se ha
crescimento ou decrescimento no grau de correlagdo, de acordo com o padrao inicialmente

observado no controle, anterior a aplicacao da FEL ou MNFEL.
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4.1.1 Avaliac3o utilizando o coeficiente de Spearman

O coeficiente de Spearman ¢ uma alternativa ao Coeficiente de Pearson por ser
capaz de medir o grau de correlacao entre duas variaveis utilizando fun¢ées mondtonas.
Assim como Pearson, o coeficiente varia no intervalo [—1,1] onde os extremos indicam

uma correlagao negativa perfeita e positiva perfeita, respectivamente.

O céalculo por CS, como abordado na Secao 3.2.3.2 do Capitulo 3, é menos
suscetivel a ruidos quando na presenca de outliers, sofre uma influéncia maior a frequéncia
dos dados e é menos dependente da magnitude dos dados que estéa correlacionando, quando

comparado ao CP.

Como descrito acima, o coeficiente de Spearman recebe os dados de entrada e
responde da mesma maneira que CP, além de ter caracteristicas favoraveis a aplicagao
em sistemas controlados por FEL ou MNFEL. Deste modo, propoe-se o coeficiente como
métrica de avaliagao do papel das redes nas estratégias FEL e MNFEL, aqui denominada

de avaliacao por CS.

Para a aplicagdo da métrica, se faz necessario utilizar apenas o dados de leitura
de determinado periodo do treinamento. Considere o grafico da Figura 12 que contém
uma referéncia do tipo degrau, aplicada a uma planta qualquer controlada por FEL ou
MNFEL, onde CV ¢ do tipo PID.

Figura 12 — Exemplo de referéncia do tipo degrau
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O controle utilizando referéncia, apresentada na Figura 12, pode ser dividido em
dois momentos: anterior e posterior ao degrau. Tem-se, portanto que um instante de tempo

t; faz parte do conjunto de instantes anteriores ao degrau (7},) quando
tiel,, 0<i<a

onde a representa o tltimo subscrito de ¢ onde a referéncia r é r(t,) # 0. De maneira
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analoga, o instante ¢; faz parte do conjunto de instantes posteriores ao degrau (7,,) quando
ti€Ty, a<i<n

onde n é o nimero de instantes de tempo do controle. Deste modo, usa-se a referéncia r

em funcao do tempo ¢, sendo:

0, seteT,
r(t) =

>0, setel,

Considerando que a planta em ¢, tem saida y(ty) = 0, tem-se que o erro (e)
é consequentemente e(tg) = 0, dado que e(t) = r(t) — y(t). Visto que o controlador
convencional PID — conforme Equagoes 2.3 e 2.4 descrita na Secao 2.4 do Capitulo 2 — ¢

acionado por e, entdo a acdo de controle u.f.(t) do CV é

ucfc(t) = O,Vt eT,

Portanto, o sistema estd em equilibrio até que a referéncia sofra o degrau ou até
que as redes da estratégia FEL ou MNFEL produzam um valor diferente de zero. Caso as
redes produzam uma oscilagao e retirem o controle do seu equilibrio, o PID sera acionado
para equilibrar novamente a planta. Consequentemente as redes irdo aprender com a acgao
do PID — devido ao fato de que o sinal de aprendizado das redes é u.f. —, compensando

pela propria presenca no sistema de controle.

Desta forma, argumenta-se que todos os instantes ¢ € T,, devem ser desconsiderados
da avaliacao, visto que as redes estao compensando pela sua existéncia no controle, nao
compensando, portanto, pela nao-linearidade da planta. Para futuras mencoes, chama-se

este procedimento de DPAD, sigla para descarte do periodo anterior ao degrau.

Os dados de erro da planta, em suas observagoes naturais e(t), podem se alternar
entre valores positivos e negativos de um instante ¢; para t;,;. Esta variagao, natural do
processo de controle e do dinamismo da planta, nao é interessante para a aplicacao da
métrica, que busca relacionar o erro, independente do sentido, e a agdes do CV.

Portanto, calcula-se o coeficiente de Spearman a partir dos erros quadraticos e(t)?

e das agoes de controle u(t) do controlador convencional. Deste modo, define-se a métrica

como sendo:
Zi]il(rei —re)(ru; — ru)

" :\/Ei]il(rei — 7"_6)2\/21-]\;1(7% )2

onde re; e re sao o i-ésimo posto e a média dos postos de e(t)?, respectivamente. Analoga-

(4.1)

mente, ru; e 7u sa0 o i-ésimo posto e a média dos postos de u(t). O conjunto de postos
tem IV observagoes para cada varidvel, obtidas nos instantes ¢ € T},, onde 7, ¢ o conjunto

de instantes posteriores ao degrau da referéncia.
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4.1.2 Avaliac3o utilizando os coeficientes de Spearman e de Pearson

A segunda métrica de avaliacao utiliza os dois coeficientes de correlagao (Spearman
e Pearson) em conjunto, chamada de avaliagdo por CP-CS conjugados. O coeficiente de
Pearson pode ser aliado ao coeficiente de Spearman para auxiliar na descoberta da relacao
linear. Pelo fato do CS apontar as relagbes mondtonas, dentre elas a linear, a obtencao da
correlacao perfeita através do CS nao dé indicios de que a relacao encontrada seja linear,

sendo assim necessario o auxilio do CP para a distingao.

Devido a esta caracteristica, o método com os dois coeficientes pode ser capaz de

melhor representar o efeito observado no desempenho das redes neurais no controle.

Para a proposta de avaliagao com estes dois coeficientes, calcula-se as variaveis nas
mesmas condigoes especificadas na Secao 4.1.1, ou seja, somente apos o processo DPAD
para desconsiderar as leituras realizadas nos instantes ¢ € T},; e utiliza os erros quadraticos
da planta e(t)2.

Portanto, o célculo do coeficiente de Spearman ¢é feito de acordo com a Equacao 4.1.

Define-se o Coeficiente de Pearson para a métrica de avaliagao, sendo:

i a+1(€(tz) - 6_2)(%6(1%) - ﬂ)
\/Zz a+1 \/Zz a+1 ﬂ)2

onde a ¢ o ultimo subscrito de ¢ onde a referéncia r é r(t,) # 0; o instante t; esta

(4.2)

ap6s o degrau, sendo t; € Ty; o erro quadratico da planta é e(t;)?, enquanto a agdao do
controlador convencional é u(t;); o erro quadréatico médio e a acio média do CV sdo €2 e

u, respectivamente.

4.1.3 Metodologia de avaliacao proposta

A aplicagdo das métricas propostas neste trabalho segue uma metodologia de
avaliacao divida em duas etapas. Na primeira etapa, chamada de identificacao inicial da
correlacao (IIC), realiza-se uma investigacao da correlacao entre e(t) e u(t) anterior a
aplicacao da estratégia de controle inteligente. Na segunda etapa, avaliagdo do treinamento

(AT), faz-se a avaliagdo dos coeficientes ao longo do treinamento.

Na etapa de identificacao inicial da correlagao, o projetista deve analisar, visual-
mente e com o auxilio dos coeficientes de correlagao utilizados, os dados e(t) e u(t) obtidos

a partir do controle da planta apenas com o controlador convencional.

Nesta etapa, o objetivo do projetista ¢ identificar as condic¢oes iniciais da correlacao
entre as variaveis em questao, de modo que, para os coeficientes de correlagao, possa-se
inferir um ou mais comportamentos que indiquem o bom desempenho da fun¢do das redes

no processo (aquisicao do modelo inverso da planta ou a compensacao pela nao-linearidade).
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Num cenario onde o projetista identifica que a correlacao inicial dos dados aponta
uma forte relacao linear, é esperado que, apés a inser¢ao da estratégia FEL ou MNFEL, as
redes passem a compensar por eventuais nao-linearidades da planta. Portanto, é esperado
que durante o treinamento, os coeficientes de correlagao apontem a perda de linearidade

na relagao.

Em um outro cenario, o projetista constata uma correlacao inicial nao-linear,
onde o coeficiente de Spearman ¢ mais proximo de zero. Neste caso, imagina-se que a
nao-linearidade na relagao entre e(t) e u(t) deve-se a forte nao-linearidade da planta
que sera compensada pelas redes, ao passo que estas treinam. Com a compensacao das
redes, o erro da planta e a acdo do controlador convencional tendem a reduzir e estarem
mais estaveis, o que provavelmente levara a um aumento no médulo dos coeficientes de

correlacao.

Ao final da etapa IIC, os comportamentos esperados dos coeficientes de correlacao
ao longo do treinamento devem ser definidos. Na etapa AT, ao final de cada sessao de
treinamento, o projetista deve confrontar o comportamento esperado dos coeficientes de

correlagdo com o comportamento observado.

Quando o comportamento observado durante a etapa AT esta de acordo com o
definido na etapa IIC, infere-se que as redes utilizadas na estratégia FEL ou MNFEL
obtiveram éxito no desempenho das suas fungoes. Caso contrario, as redes nao foram

capazes de executar efetivamente a fungao para a qual foram projetadas.

A Figura 13 mostra a metodologia de avaliagao a ser utilizada para aferir se as

redes estao desempenhando o seu papel com éxito durante o treinamento.

Figura 13 — Fluxograma das etapas necessarias a avaliacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo expoe os resultados executados nos dois sistemas a controlar escolhi-
dos — Forno de Pelotizacao e Serpentina de Refrigeracdo — com caracteristicas diferentes
para validar as métricas de avaliacao propostas. Nas se¢oes subsequentes, o funciona-
mento das plantas é detalhado, bem como discutem-se diferentes estratégias de avaliacao:
Coeficiente de Pearson; Coeficiente de Spearman; Coeficientes de Pearson e Spearman

conjugados.

Os experimentos realizados utilizaram redes neurais agindo como reguladores de
nao-linearidade, ou seja, configuracao NRL. Todas as redes neurais sao do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) de uma camada escondida. O nimero de neurénios nas camadas de
entrada e escondida, bem como o intervalo de geracao de pesos sindpticos aleatérios sao
variados dependendo do experimento e da planta. O nimero de neurdnios na camada
de saida é padronizado para as técnicas FEL e MNFEL, sendo apenas um. A funcao de
ativagao utilizada nos neurénios da camada escondida é tangente hiperbdlica, enquanto a

funcao da camada de saida é linear.

O treinamento segue o algoritmo padrao para as estratégias FEL e MNFEL,
sendo backpropagation onde a agdo de controle da planta é utilizada como estimulo para o
aprendizado. O critério de parada e de insercao de novas redes é o método habitual do
desvio padrao e do erro quadratico médio. Cada experimento foi executado 30 vezes a fim

de garantir-se a robustez dos resultados.

Diferentes configuracoes de redes foram escolhidas para cada uma das plantas,
sempre baseando-se na performance do controle alcancada. As particularidades de cada
uma das plantas experimentadas sao expostas abaixo, bem como os resultados e efeitos

observados nas execugoes.

5.1 Ambiente de Simulacao

Baseando-se em trabalhos anteriores relacionados a esta pesquisa, foram escolhidos
dois sistemas a controlar distintos para efeito de validacado das métricas propostas. A
primeira planta é um modelo neural de um forno de um grupo queimador de uma usina
de pelotizagdo, enquanto a outra planta é um modelo nao-linear de uma serpentina
de refrigeracao. Ambos sistemas a controlar sdo partes integrantes de grandes plantas

industriais, tendo portanto relevancia para a industria.
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5.1.1 Planta do Forno de Pelotizacao

A planta do forno de pelotizagao descreve o funcionamento de um forno integrante
de um grupo queimador de uma usina de pelotizacao. Define-se pelotizagao como o processo
de aglomeracao de minério de ferro em esferas ou pelotas (MORAES; KAWATRA, 2011).
Para que o fino do minério, ou pellet-feed, seja transformado em pelota é necessario,

basicamente, a aplicagdo de compostos aglomerantes, o cozimento e a secagem.

No processo de cozimento das pelotas cruas, é necessario que estas sejam dispostas
em fornos organizados em grupos queimadores, onde cada forno opera numa faixa de
temperatura determinada previamente e controlada através de sistemas de controles. A
planta aqui abordada é o modelo neural de um destes fornos, adquirido a partir do
aprendizado das entradas e saidas — observados ao longo de turnos de funcionamento —
por uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP) de uma camada escondida
(RIBEIRO et al., 2009). Utilizou-se uma modelagem neural devido a auséncia de equagoes

que descrevem o sistema real.

O forno é alimentado por combustivel, mais precisamente 6leo. A variavel mani-
pulada neste sistema é, portanto, a valvula de vazao que controla o despejo de 6leo no

sistema. A variavel controlada do sistema é a temperatura interna do forno.

A Figura 14 mostra um comparativo entre os dados de leitura do forno e a
generalizacao obtida pela rede MLP. Percebe-se pela figura que a configuracao utilizada
conseguiu aproximar suficientemente a planta. A configuracao utilizada tem 10 neurdnios
na camada de entrada, 150 neurdnios na tnica camada escondida e um neur6nio na camada
de saida. A rede neural recebe como input uma quantidade igual de leituras de temperatura
do forno e grau de abertura da valvula de despejo, ambos em configuracao delay line, ou

seja, uma curta série historica.

Figura 14 — Generalizacao da MLP utilizada para aquisicio do modelo da planta da
pelotizagao.
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Fonte: (RIBEIRO et al., 2009).
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A véalvula de vazao é percentual, ou seja, varia no intervalo entre [0, 1] sendo 0
o corte total de combustivel e 1 a vazao maxima para o forno. A temperatura do forno,
entretanto, vai até 1380 °C — temperatura esta que causaria o desligamento automatico de
todos os equipamentos para evitar danos —, apresentando intervalo diferente da valvula de
vazao. Os dados de entrada e saida do modelo sdo, portanto, normalizados para o intervalo

Esta planta foi aplicada com sucesso em trabalhos prévios que utilizaram controle
inteligente por estratégia FEL e MNFEL (RIBEIRO et al., 2009; RIBEIRO; ALMEIDA
NETO; OLIVEIRA, 2010), portanto mostrou-se importante para a validacao desta pes-

quisa.

5.1.2 Planta da Serpentina de Refrigeracdo

Presente em intimeras aplicagoes que variam desde grandes plantas industriais até
simples sistemas de ar-condicionado domésticos, a planta da serpentina de refrigerac¢ao, ou
cooling coil em inglés, é comumente parte integrante de um modelo maior de sistema de
refrigeracao (WANG, 1999).

O processo de resfriamento acontece quando o contetido, comumente agua ou ar,
move-se através da serpentina, entrando em contato com a superficie desta. A eficiéncia
do resfriamento é dependente do tamanho da serpentina, fato este que justifica a grande

extensao de seus tubos quando avalia-se a peca inteira.

Esta planta é altamente nao-linear e, devido a grande possibilidade de configu-
ragoes e funcionamento, possui inimeras modelagens diferentes (THEERAKULPISUT;
PRIPREM, 1998; JIN et al., 2006; NAZARI; GHAFFARI, 2016).

Uma modelagem simples (WU; DEXTER, 2003) é obtida através da utilizacao de
um modelo de Hammerstein (NARENDRA; GALLMAN, 1966), que trata a nao-linearidade
da planta como uma composicao em série de nao-linearidades estaticas anteriores ao sistema
dinamico linear. Representando-se um sistema através do diagrama de blocos, como visto
na Figura 15, um modelo de Hammerstein tem um bloco nao-linear estatico sem memoria

ligado em série com um bloco linear.

Figura 15 — Diagrama de blocos de um modelo de Hammerstein.

H4ﬁ)> Bloco N&o-Linear wit) } Bloco Linear %
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O sistema é representado pela Equacao 5.1, enquanto a nao-linearidade estatica



Capitulo 5. Resultados e Discussdo 51

f(u(t)) é disposta na Equacgao 5.2.

1

Y(s) = L{f(u®)}e™ " ——

(5.1)

F(u(t)) = 5 In(30u(t) + 1) (5.2)

onde Y'(s) é a transformada de Laplace da diferenca de temperatura através da serpentina,
u(t) é o sinal de controle determinado pela posi¢ao ou abertura da valvula, T; é o tempo
de atraso da planta e 7 é uma constante de tempo associada com a serpentina. A nao-
linearidade é dada em funcao do sinal de controle. Neste trabalho, os valores adotados

para T, e 7 sao 10 s e 200 s, respectivamente.

E possivel aproximar através de equacao a diferenca o modelo dado pelas Equacoes
5.1 e 5.2 (WU; DEXTER, 2003):

=T =T,

yln] = (L—e=") fluln = 3]) + e yln — 1] (5-3)

onde n indica a ordem discreta da observacao.

Esta planta foi escolhida devido a sua natureza nao-linear. Esta caracteristica
acrescenta dificuldade ao controle, pondo a prova o funcionamento da estratégia e a
avaliacao pela métrica proposta. Adicionalmente, hé presenca na literatura de trabalhos
utilizando estratégias baseadas em FEL para a realizagao do controle da planta da
serpentina de resfriamento (KADRI; DEXTER, 2009; KADRI, 2012).

5.2 Avaliacao utilizando Coeficiente de Pearson

Conduziu-se um experimento a fim de realizar-se uma avaliagdo apenas com o
coeficiente de Pearson, seguindo o método proposto em (RIBEIRO, 2009). Esta discussao foi
realizada com a finalidade de demonstrar a necessidade dos passos adotados na metodologia

de avaliagao.

Considere os dados de erro (E) e da agao de controle (AC) — como observados
na Figura 16 — obtidos a partir de um controle convencional, utilizando somente PID, na
planta do forno de pelotizacdo. E sabido, pelo fato do controlador PID ser diretamente
afetado pelo erro ao mesmo tempo que o erro é influenciado pelo controlador, que uma forte
relacao deve ser expressada entre as variaveis. Visualmente, pode-se observar que a planta
da pelotizacao age de acordo com o esperado, onde as duas variaveis tém praticamente o

mesmo comportamento durante toda simulacao.

Todavia, o coeficiente de Pearson calculado para os dados da Figura 16 é de,

aproximadamente, 0,674. Em varidveis sabidamente relacionadas e com coeficiente nao
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Figura 16 — Grafico contendo os dados do erro e da agao de controle PID na planta de

pelotizagao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

suficientemente expressivo, imagina-se que: (a) hé presenga significativa de outliers pertur-
bando o coeficiente; ou (b) a relacao entre o erro e a acao do controlador nao pode ser

expressada efetivamente por uma correlagao linear; nao mutuamente exclusivos.

Investigando-se a possibilidade da presenca de outliers nos dados, observa-se
novamente o grafico na Figura 16. E notével que, apesar da referéncia degrau apenas ser
ativada por volta do meio da simulacao, todos os dados sao utilizados para o calculo do valor
do coeficiente de Pearson. Com o auxilio do histograma presente na Figura 17, percebe-se o
elevado niimero de ocorréncias nulas de erro e acao de controle. Simultaneamente, as duas
observagoes zeradas — nesta planta e com este padrao de referéncia — s6 serao possiveis em
dois momentos: no periodo da simulacao anterior ao degrau e no regime estacionario do

controle.

Figura 17 — Histograma dos dados do erro e da acao de controle PID na planta de peloti-
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Fonte: Dados da pesquisa.

O periodo anterior ao degrau produz sinais que alimentam as redes neurais da
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estratégia MNFEL. Estes sinais sdo importantes para a técnica por ensinarem as redes a
se comportar a fim de nao perturbar o controle quando este atingir o regime estacionario.
Teoricamente, todas as redes se beneficiam deste aprendizado, pois podem treinar por
mais de uma simulagdo. Entretanto, é apenas apds o treinamento da primeira rede que o
conjunto de redes ird aprender a compensar pelo distirbio produzido pelas redes anteriores.
A partir da segunda rede, o eventual distirbio gerado pela primeira rede é compensado,
mesmo que parcialmente, pelo controlador convencional. Assim, todas as redes podem

aprender a compensar pelo disturbio das anteriores, ndo perturbando o regime estacionario.

Entretanto, durante este periodo as redes estao compensando pela sua existéncia na
técnica e nao pela eventual nao-linearidade da planta, influindo tdo somente no resultado
do controle e ndo no desempenho do papel de regulador da nao-linearidade, no caso

especifico da configuracao NRL.

A Figura 18 contém dois graficos. O primeiro, grifado por 1), mostra graficamente
a relagao entre o erro e a acao de controle do PID. O grafico 2) mostra a relacao entre as
mesmas variaveis do mesmo experimento, entretanto excluindo-se as leituras referentes a
A). A nao consideragao deste periodo faz com que o coeficiente de Pearson, que antes era
0,674 salte para 0,999. O novo valor calculado de Pearson é expressivo, sendo um forte
indicio de que a relagdo entre o erro da planta e o controlador PID apds o degrau é muito

proxima de ser linear.

Figura 18 — Comparacao entre a relacao do erro da planta e da acao de controle do PID com
e sem a remocao das observagoes anteriores ao degrau do setpoint, nos graficos
1) e 2), respectivamente. Os dados destacados por A) sdo correspondentes as
observagoes no periodo anterior ao degrau.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Uma vez que viu-se que a correlagdo de Pearson entre o erro e o controlador PID
¢é expressiva, estuda-se a avaliacao durante o treinamento das redes. Pela logica inicial, se
o coeficiente de Pearson aumentar, ao passo que as redes minimizam o PID e o erro cai,
entao estes estao ficando cada vez mais dependentes e as redes estao obtendo éxito em

minimizar o controlador convencional e diminuir o erro do sistema a controlar.
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Entretanto, deve-se discutir e avaliar o contexto de aplicacao da técnica. Considere,
por exemplo, um sistema a controlar com moédulo do coeficiente de Pearson muito proximo
de 1 e onde deseja-se aplicar a estratégia MNFEL para agir como regulador para a nao-
linearidade. Ao adicionar a primeira rede no processo, esta passa a participar do controle
e isto ird impactar no PID devido a alteracdo no erro. O momento onde a rede neural tem
maior estimulo ao aprendizado é na presenga de grandes faixas de erro, como o periodo de
subida do controle apds o degrau. Nestes pontos, o PID ditard acoes de maior magnitude
e a rede é induzida a fazer o mesmo. Com o aprendizado, a técnica como um todo é que
ird reger o erro da planta. A partir do momento em que as redes passam a compensar
por pontos de nao-linearidade da planta, o erro e a acao de controle do PID perdem

expressividade na relagdo e espera-se uma diminui¢do no valor do médulo do coeficiente.

Através dos graficos presentes na Figura 19 é possivel acompanhar o efeito des-
crito anteriormente. Antes do treinamento das redes, o PID controla a planta sozinho e,
visualmente, tem uma correlacao elevada com o erro da planta. Apds o treinamento, o
PID, que passa a dividir o controle com as redes neurais, apresenta uma relagao positiva
na primeira parte do controle enquanto apresenta uma relacao negativa na segunda parte.
Esta nao-linearidade na correlagao provoca um valor menor do coeficiente de Pearson
(0,994 neste contra 0,999 no experimento anterior ao treinamento), levando a crer que as
redes desempenharam o seu papel de regulador para a nao-linearidade ao mesmo tempo

que diminuiram o erro do controle.

Figura 19 — Comparacao entre as acoes de controle e o erro antes e depois do treinamento
das redes na estratégia MNFEL.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Em alternativa, se a relagao inicial do erro da planta e as agdes de controle nao
tem valor expressivo, tem-se um indicativo de que o controlador convencional nao esta

operando em faixa linear com a planta. Neste caso, é esperado que a compensacao pela
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nao-linearidade dada pelas redes possa levar o PID a operar com relacao linear. A avaliagao
deve, portanto, nao observar tao somente o efeito de crescimento ou decrescimento do
coeficiente de correlagao apds as sessoes de treinamento, mas determinar o efeito entre as
agoes de controle convencional e o erro da planta antes da aplicacao da estratégia FEL ou
MNFEL.

Apesar do efeito observado na Figura 19 e dos valores calculados para o coeficiente
de Pearson, antes e depois do treinamento, estarem de acordo com a hipdtese levantada,
estranha-se o fato do valor da correlacao ter decaido tdo pouco enquanto percebe-se —
visualizando-se o grafico inferior direito da Figura 19 — que durante consideravel parte do
controle a agdo do controlador tem dire¢cdo de crescimento oposta ao erro. Graficamente
analisa-se o histograma de ocorréncias do erro e da agao de controle, com auxilio do grafico
com os dados ampliados do erro da planta (E) e da ac¢ao de controle (AC), presentes na

Figura 20 a fim de verificar se de fato os dados tém dire¢des opostas.

Figura 20 — Detalhes entre o erro da planta e a acao de controle do controlador convencio-
nal.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nitidamente, os dados dispostos no grafico da esquerda da Figura 20 apresentam
diregoes de crescimento diferentes. Os histogramas, apesar de nao indicarem a direcao do
crescimento, mostram que a maior parte dos dados do erro é negativa enquanto a agao de

controle é positiva.

A Figura 21 traz graficos da relacao entre o erro da planta e o controlador PID
para os mesmo dados da Figura 20. Fazendo-se uma comparagao visual com o grafico
direito da Figura 18 — que contém os dados antes do treinamento das redes — percebe-se
que a relacao atual perdeu parte da linearidade que tinha antes mas que ainda esta muito
proxima da linearidade. Todavia, deve-se atentar para a ampliacdo do setor A) fornecida
no grafico direito. Neste ponto do grafico de dispersao, os dados estao muito mais proximos,
tendo uma grande concentracao de pontos onde o sentido do crescimento é oposto aos

demais, que estao mais espagados e visiveis no grafico da esquerda.

Devido ao grande niimero de dados com dire¢cdo oposta, esperava-se que o coefici-
ente refletisse um resultado de magnitude inferior ou até mesmo negativo. O coeficiente de

Pearson, por si, nao foi capaz de transmitir a dimensao na alteracdo no modo que as duas
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Figura 21 — Detalhes entre a relagdo do erro da planta e a agao de controle do controlador
convencional. O grafico da direita traz a ampliacao dos dados destacados por
A) no grafico da esquerda.
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Fonte: Dados da pesquisa.

variaveis se relacionam. Esta limitacao esta relacionada ao fato do coeficiente ser fortemente
afetado pela magnitude dos dados, e ndo pelo nimero de repeti¢dbes ou concentragoes
préximas; e ao fato dos dados nao serem linearmente relacionados. Considerando estas
caracteristicas, tem-se violagdes que inviabilizam este tipo de avaliagao tao somente com o

coeficiente de Pearson.

5.3 Experimentos Forno de Pelotizacao

Os experimentos FEL e MNFEL executados na planta do forno de pelotizacao,
ou simplesmente pelotizagao, utilizaram um controlador Proporcional-Integral-Derivativo
(PID) como controlador convencional. O controlador tem as suas a¢oes de controle norma-
lizadas para o intervalo u € [—0,5;0,5] de modo a adequar-se a faixa de valores aceita pelo
simulador da planta. Para permitir a reproducao de experimentos prévios, os ganhos do
PID s@o os mesmos utilizados em experimentos de outros autores (RIBEIRO et al., 2009;
RIBEIRO; ALMEIDA NETO; OLIVEIRA, 2010). Os valores dos ganhos proporcional,

integral e derivativo sao, respectivamente:

K, =2
K; = 0,004
Ky=1

Cada simulacao da planta nao considerou distirbios e foi executada durante
1000 iteracgoes, ou unidades discretas de tempo. Reforca-se que, durante o controle, é
importante que a planta ndo atinja a temperatura maxima de 1380 °C visto que causaria o
desligamento automatico da planta real. Deste modo, o overshoot deve ser minimo nestes

experimentos, nao podendo passar de 2%. O rise time também deve ser minimizado a fim
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de minimizar o consumo de combustivel que alimenta o forno. A referéncia utilizada em

todos os experimentos foi do tipo degrau, fixada em r = 1350, sendo ativada em ¢ = 500.

5.3.1 Identificac3o inicial da relacdo

Realiza-se primeiramente uma simulacao de controle utilizando apenas o con-
trolador convencional para identificacao inicial da relagao entre o PID e a planta em
questao. Inicia-se pelo descarte dos dados anteriores ao degrau da referéncia e calculo dos
coeficientes de Pearson e Spearman com os erros (e) da planta e agoes de controle (u)

restantes.

Os graficos e os correspondentes valores de CP e CS estao dispostos na Figura 22.
Do lado esquerdo da figura, o método de Pearson indica que os dados tém uma relagao
linear quase que perfeita — devido a observacao do grafico e a leitura do valor 0,999 de CP
—, nao respeitando a linearidade apenas nos valores da extrema direita da acdo de controle.
O coeficiente de Spearman, no grafico direito, confirma a relagdo mondtona perfeita e

positiva, ou seja com valor 1.

Figura 22 — Relacao inicial do erro e acao de controle do PID na planta da pelotizacao.
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Como a relagao inicial aponta que a planta e o PID operam com linearidade entre
e e u, na maior parte do tempo, é provavel que, durante a compensacao pela eventual
nao-linearidade da planta, as estratégias FEL e MNFEL alterem a agao de controle final,
de modo que o PID passe a interagir com o erro da planta em menor grau de relacao,
monoétona e linear. Espera-se, portanto, que ao longo dos experimentos, a correlacao (CP

e CS) torne-se menos expressiva.

Do ponto de vista do controle, calculam-se métricas usuais da teoria de controle.
Estas métricas nao fazem parte do processo de identificacao inicial da relagao, mas sao
importantes para a posterior comparacao do controle com e sem as estratégias FEL e
MNFEL. Na Tabela 1, encontram-se o rise time (RT), percentage overshoot (PO), settling
time (ST) e erro quadratico médio (EQM).
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Tabela 1 — Métricas classicas de controle a partir do controle convencional com PID na
planta do Forno de Pelotizacao.

RT PO ST EQM
109 0% 222 6,377.10°

Fonte: Dados da pesquisa.

As medidas RT e ST, que envolvem tempo, tem o tempo de simulacao da planta
da Pelotizacao como unidade de medida. Todos os resultados de RT apresentados nesta
secao foram calculados considerando-se o intervalo entre 10% e 90% da referéncia, apos
o degrau. A faixa utilizada para ST foi de £2% do valor final do controle, ou seja, a

referéncia.

Como a relacao inicial é feita no controle somente com PID, e este nao tem ganhos
alterados de uma execugao para a outra, nao é necessario refazer o processo de identificacao

para os demais experimentos com diferentes estratégias ou configuragoes.

5.3.2 Avaliacao do treinamento

A avaliacao do treinamento é realizada para cada experimento executado. Varias
configuragoes de redes neurais foram escolhidas para esta etapa, todas elas baseadas em
trial and error. A Tabela 2 a seguir dispoe os nimeros de neurtnios de entrada n; e
neuronios da camada escondida ny; o coeficiente de aprendizado p;, entre as camadas de
entrada e escondida e up, entre as camadas escondida e de saida para cada rede neural
(RNA) utilizada. O intervalo de geragao de pesos sindpticos aleatdrios é dependente do

ensemble de redes neurais utilizado.

Tabela 2 — Detalhes das redes neurais utilizadas nos experimentos da planta Pelotizacgao.
Cada RNA tem ntumeros de neurdnios na camada de entrada (n;) e camada
escondida (ny,), além de coeficientes de aprendizado entre as camadas de entrada
e escondida (p;,) e entre as camadas escondida e de saida (pp,).

RNA n; ny Hin Hho
55 15 1.107° 5.10°°
40 15 1.107% 5.10°6
20 15 1.107° 5.107°

Fonte: Elaborada pelo autor.

QW »

Os ensembles, no caso da estratégia MNFEL, sdo formados a partir da combinacao
de diferentes RNAs apresentadas na Tabela 2. Para a estratégia FEL, utilizou-se as

mesmas RNAs mas com intervalo de geracao de pesos sinapticos constante, definido entre
[—0,4;0,4].
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5.3.2.1 FEL com critério de parada pelo desvio padrao do erro

O controle alcancado a partir da utilizacdo da estratégia FEL com critério de
parada pelo desvio padrao do erro da planta, aqui chamado de FEL DESVPAD é exem-
plificado através da Figura 23. Nela constam os graficos do controle FEL utilizando,
respectivamente, as redes A, B e C. Estas redes foram escolhidas por apresentarem os

melhores resultados obtidos dentre as demais.

Figura 23 — Controle FEL DESVPAD na planta da Pelotizagao utilizando diferentes RNAs.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Acompanha-se os sinais de controle, emitidos pelas diferentes configuragoes da
estratégia FEL com critério de insercao e parada pelo desvio padrao do erro da planta, a
partir do grafico apresentado na Figura 24. A acao do controlador PID é denotada por
Ucse enquanto a acao da rede neural é u,. A combinagao das agoes é denotada por u.
Através dos graficos visualiza-se que as redes participaram do controle fornecendo sinais

de compensacao durante todos os instantes ¢ ao longo da simulagao.

Figura 24 — Sinais de controle FEL DESVPAD na planta de Pelotizagao. u.s. ¢ a acao de
controle do PID, u,, a acao de controle da rede neural e u o combinado das
acoes.
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Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 3 sumariza os experimentos, apresentando a média, desvio padrao,

mediana, minimo e maximo de indicadores importantes da teoria do controle.

A partir dos graficos presentes na Figura 23, e dos dados apresentados nas Tabelas 1
(métricas classicas de controle para o experimento contendo apenas PID) e 3 é possivel notar

que o FEL apresentou desempenho superior ao PID, do ponto das métricas relacionadas
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Tabela 3 — Dados de métricas de controle para os experimentos FEL DESVPAD na planta
da Pelotizacao.

RNA Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 92,366 92 1,033 92 97
A PO 0% 0% 0,135% 0% 0,348%
ST 176,133 176 2,674 171 184
EQM 6,320.107% 6,313.107% 2,344.10~° 6,297.1073 6,409.10~3
RT 94,900 95 1,516 92 97
B PO 0,048% 0,061% 0,079% 0% 0,187%
ST 187,166 187,500 2,889 182 192
EQM 6,383.1073 6,381.103 2,547.10° 6,336.107% 6,431.1073
RT 95,800 96 1,808 93 101
C PO 0273% 0,205% 0,088% 0,047% 0,413%
ST 183,166 183 2,547 180 192

EQM 6,390.107% 6,388.107%  3,214.107°  6,344.107 6,499.1073

Fonte: Dados da pesquisa.

ao tempo. Na redes A, a estratégia foi capaz de melhorar o controle convencional em varias
execugoes e apresentou um tempo de subida inferior, sem que houvesse overshoot excessivo,
em todas execugoes. As redes B e C, entretanto, tiveram dificuldades para fornecer um
RT menor ao mesmo tempo que minimizavam o erro da planta. E evidente que, devido ao
fato do sistema a controlar ser isolado de disturbios externos, a melhoria no controle se

deu pela aplicacao da estratégia FEL.

Verifica-se, portanto, o comportamento dos coeficientes de Pearson e Spearman ao
longo do treinamento. Através dos graficos na Figura 25 é possivel acompanhar a evolugao

dos coeficientes durante o periodo de treinamento.

Figura 25 — Evolucao dos coeficientes de correlagdo de Pearson e Spearman ao longo do
treinamento da estratégia FEL DESVPAD na planta Pelotizagao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Lendo-se os graficos da Figura 25 percebe-se que houve queda, ainda que discreta,
do coeficiente de Spearman, enquanto o coeficiente de Pearson permanece quase que
estatico com o passar das sessoes de treinamento. Este comportamento indica que houve

efetiva compensacao de intensidade leve, corroborado pelos resultados da Tabela 3.
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E necessario, entretanto, atestar se o comportamento visualizado nos graficos da
Figura 25 descreve o efeito do experimento. Visto que cada execug¢ao do experimento nao
terd o mesmo numero de sessoes de treinamento, resolveu-se dividir a execucao em quatro
segmentos, ou quartos, ordenados de acordo com a ordem cronolégica do treinamento.
Deste modo, sumarizam-se as observagoes dos coeficientes de Spearman e Pearson nas

Tabelas 4 e 5, respectivamente.

Tabela 4 — Dados sumarizados das observagoes do coeficiente de Spearman no controle
FEL DESVPAD do Forno de Pelotizacao.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

1 0,991 0,995 9,395.10° 0,051 0,999
A2 0984 0,999 2,744.1072 0,863 0,999
3 0,950 0,985 6,893.1072 0,727 0,999
4 0,906 0,935 9,866.1072 0,641 0,999
1T 0,990 0,989 5,805.10°° 0,071 0,999
g 2 098 0,991 1,190.1072 0,941 0,999
30977 0,983 2,283.1072 0,898 0,999
4 0,951 0,951 3,593.1072 0,856 0,999
1 00971 0,973 1132102 0,935 0,998
o 2 0938 0,936 2,736.1072 0,881 0,999
3 0,889 0,882 3,697.1072 0,836 0,999
4 0,840 0,831 3,577.1072 0,798 0,989

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 5 — Dados sumarizados das observagoes do coeficiente de Pearson no controle FEL
DESVPAD do Forno de Pelotizacao.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9989 0,9989 8,549.107° 0,9987 0,9990
A 20,9990 0,9990 1,336.10~* 0,9985 0,9991
30,9988 0,9989 2,158.1074 0,9982 0,9990
40,9985 0,9986 2,477.1074 0,9977 0,9989
10,9989 0,9989 7,100.107° 0,9987 0,9990
B 20,9990 0,9990 4,790.107° 0,9988 0,9991
30,9990 0,9990 6,260.107° 0,9987 0,9991
40,9988 0,9989 1,038.10~* 0,9984 0,9990
10,9988 0,9988 6,189.107° 0,9986 0,9990
C 20,9988 0,9988 1,284.1074 0,9984 0,9991
30,9986 0,9986 2,171.107* 0,9979 0,9990
40,9981 0,9981 3,145.107% 0,9974 0,9989

Fonte: Dados da pesquisa.

A partir da andlise dos dados presentes nas Tabelas 4 (dados do coeficiente de
Spearman) e 5 (dados do coeficiente de Pearson), é possivel perceber que hd um padrao de

queda nos coeficientes de correlagdo durante o treinamento. Esta observacao corresponde
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com a expectativa tragada durante a fase de identificacdo inicial da relagao. Como o
controlador e a planta ja operam produzindo uma relacao fortemente monoétona — entre os
dados do erro quadratico e das agoes de controle do PID — quase que linear, era esperado
que a rede da estratégia FEL fornecesse compensacao pela nao-linearidade de modo que a

relagdo entre erro da planta e acao do PID tornaria-se mais nao-linear.

5.3.2.2 MNFEL com critério de insercdo e parada pelo desvio padrdo do erro

Os experimentos aqui destacados utilizaram combinacoes de redes neurais apre-
sentadas nas Tabela 2, formando diferentes configuragoes. As configuragoes selecionadas —
devido a melhor performance, no geral — com as respectivas redes e o valor de v utilizado
para estabelecer o intervalo de geragio de pesos sindpticos aleatérios, do tipo [—~, 7], estao
dispostas na Tabela 6. As redes que compoem as configuracoes aparecem na Tabela 6 na
mesma ordem de inser¢ao na estratégia. Devido ao critério de parada e insercao adotado

para estes experimentos, e para facilitar a leitura e entendimento, nomeia-se a técnica
empregada de MNFEL DESVPAD.

Tabela 6 — Configuracdes MNFEL utilizadas no experimento da Pelotizacao.

Configuracao Tipo Redes v
CONFIG1 MNFEL3 A, BeC 04
CONFIG2 MNFEL2 AeC 04
CONFIG3 MNFEL2 CeA 04

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir dos gréaficos presentes na Figura 26, pode-se acompanhar o controle
aplicado pela estratégia MNFEL na planta da pelotizacao. E evidente que houve uma
melhoria alcancada a partir da implementagao do MNFEL ante ao controle com somente
PID. Expoem-se as métricas de controle para este experimento na Tabela 7.

Figura 26 — Controle MNFEL DESVPAD na planta da Pelotizacao utilizando diferentes
configuragoes.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Na Figura 27 dispoem-se os graficos do sinal de controle para as configuragoes
utilizadas nestes experimentos. E possivel acompanhar como as redes compensaram pela

eventual nao-linearidade da planta, logo apos o degrau.
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Figura 27 — Sinais de controle MNFEL DESVPAD na planta de Pelotizagao. u.s. ¢ a agao
de controle do PID, u,, a acdo de controle das redes neurais e v o combinado
das agoes.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Fazendo-se a leitura da Tabela 7, percebe-se que neste experimento as configuragoes
MNFEL foram superiores a todas as execugoes FEL com o mesmo critério de parada — vide
Tabela 3, que expde os niimeros do controle FEL. DESVPAD — no que diz respeito ao tempo
de subida (RT), tempo de acomodagao (ST) e ao EQM. Entretanto, o percentage overshoot
apresentou numeros superiores ao FEL e PID, pela Tabela 1 de métricas classicas do PID.
Este resultado é esperado visto que é comum observar-se aumento em PO quando hé
diminuicao em RT. Ressalta-se, no entanto, que o PO observado ainda é muito baixo e nao

é aproximado do valor maximo permitido pela simulagao (1380 C° ou aproximadamente

2% de PO).

Tabela 7 — Dados de métricas de controle para os experimentos MNFEL DESVPAD na
planta da Pelotizacao.

Conf. Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 92,2 92 0,484 92 94
1 PO 0,046% 0,034% 0,140% 0% 0,430%
ST 171,833 171,500 2,450 167 178
EQM 6,305.107% 6,298.107% 1,751.10>  6,277.1073 6,344.1073
RT 92,233 92 0,678 92 95
9 PO 0,069% 0,048% 0,110% 0% 0,449%
ST 172,433 172 3,202 166 181
EQM 6,309.107% 6,302.107* 1,989.10°  6,279.107% 6,362.1073
RT 92,400 92 0,855 92 95
3 PO 0,333% 0,339% 0,081% 0,179% 0,488%
ST 169,033 168 4,679 163 180

EQM 6,311.107% 6,307.107% 2,347.107° 6,281.10~® 6,368.103

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura 28 dispoe graficamente o efeito dos coeficientes de correlagao ao longo do
treinamento da estratégia para uma das execugoes deste experimento de cada configuracao.
Percebe-se claramente o padrao de queda dos coeficientes, assim como observado nos

experimentos utilizando FEL. Recorre-se as Tabelas 8 e 9 para verificar se este efeito é
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também observado nas demais execugoes do experimento.

Figura 28 — Evolucao dos coeficientes de correlagao de Pearson e Spearman ao longo do
treinamento da estratégia MNFEL DESVPAD na planta Pelotizacao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Através dos dados presentes nas Tabelas 8 (observagoes do coeficiente de Spearman)
vé-se que o mesmo comportamento observado nos experimentos FEL com critério de
insercao e parada pelo desvio padrao foi alcangado nestes experimentos MNFEL. Nota-
se que CONFIG3 foi a que apresentou maior queda, embora esta nao tenha a melhor
performance de controle. Os coeficientes apontam a perda de parte da relagao entre o erro
e acao do controlador convencional, o que nao envolve diretamente a qualidade do controle

aplicado.

Tabela 8 — Dados sumarizados das observagoes do coeficiente de Spearman no controle
MNFEL DESVPAD do Forno de Pelotizagao.

Conf. Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

1 0,982 0,993 3,388.10°2 0,818 0,999
L2 0963 0,097  6,291.1072 0,784 0,999
30,929 0,960 8,297.1072 0,649 0,999
4 0,896 0,007  9,333.1072 0,611 0,999
1 0,990 0,992 1,049.10°2 0,935 0,999
, 2 0988 0,999 2,498.10"2 0,862 0,999
3 0,966 0,087  4,572.1072 0,803 0,999
40,924 0,938 6,456.10"2 0,775 0,999
1 0,964 0,967 1,737.10°2 0,876 0,986
5 2 0909 0,911 3,664.102 0,794 0,985
3 0,845 0,839 3,747.1072 0,782 0,962
4 0,800 0,795 2,609.1072 0,760 0,901

Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 9, que expoe os dados para o Coeficiente de Pearson, no entanto, nao
demonstra tao evidentemente o comportamento esperado, que foi observado no Coeficiente

de Spearman.
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Tabela 9 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Pearson no controle
MNFEL DESVPAD do Forno de Pelotizagao.

Conf. Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9989 0,9989 1,721.1074 0,9979 0,9991
1 20,9988 0,9990 4,164.1071 0,9976 0,9991
30,9986 0,9987 3,988.1074 0,9975 0,9990
40,9983 0,9984 3,650.107% 0,9970 0,9988
10,9989 0,9989 9,407.107° 0,9987 0,9991
9 20,9990 0,9990 1,035.1074 0,9984 0,9991
30,9988 0,9988 2,167.1074 0,9977 0,9990
40,9984 0,9985 3,225.1074 0,9970 0,9989
10,9988 0,9988 7,424.107° 0,9983 0,9990
3 20,9987 0,9987 2,456.107% 0,9972 0,9990
30,9982 0,9983 3,814.107% 0,9973 0,9990
40,9976 0,9976 4,315.1074 0,9967 0,9987

Fonte: Dados da pesquisa.

5.3.2.3 FEL com critério de parada pelo erro quadratico médio

Assim como nos experimentos anteriores, as redes utilizadas nesta experimentacao
estao incluidas na Tabela 2. As redes A, B e C foram escolhidas, mais uma vez, devido
ao bom controle obtido e por permitir uma comparacao mais justa dos resultados da
métrica proposta e das métricas classicas de controle. A estratégia, aliada ao critério do

erro quadratico médio, foi nomeada FEL EQM.

Os graficos da Figura 29 — resultados selecionados aleatoriamente para exposicao —
mostram o controle obtido controlando-se a planta pela estratégia FEL, que teve nestes
experimentos o critério de parada pelo erro quadratico médio, com cada uma das trés
redes escolhidas. Observando-se os graficos, vé-se que o controle é muito similar as demais

redes, sendo superior ao controle somente com PID (dados dispostos na Tabela 1).

Figura 29 — Controle FEL na planta Pelotizacao utilizando critério de parada pelo erro
quadratico médio.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Observa-se, através dos graficos da Figura 30, os sinais de controle emitidos pela

estratégia. Percebe-se com clareza que cada uma das redes neurais forneceu sinais de
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controle com maior intensidade durante a fase inicial do controle, logo apds o degrau.

Figura 30 — Sinais de controle FEL EQM na planta de Pelotizacao. u.s. ¢ a agao de
controle do PID, u, a acao de controle da rede neural e u o combinado das
agoes.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Observa-se, através dos dados presentes na Tabela 10, que o controle obtido nestes
experimentos foi superior aos equivalentes utilizando-se FEL e MNFEL com método de
parada ou inser¢ao de redes pelo desvio padrao (a partir dos dados das Tabelas 3 e 7,
respectivamente). Percebe-se, entretanto, que PO é maior, chegando a 1,698% no pior

resultado de experimento da rede C.

Tabela 10 — Dados de métricas de controle para os experimentos FEL EQM na planta da
Pelotizacao.

RNA Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 92 92 0 92 92

A PO  0,582% 0,579% 0,245% 0,131% 1,09%
ST 133,100 132 4,261 129 143
EQM 6,227.107% 6,224.10~%  1,039.10~° 6,214.1073 6,255.10~3
RT 92 92 0 92 92

B PO  0,338% 0,840% 0,256% 0,358% 1,453%
ST 139,533 140,500 5,137 129 149
EQM 6,242.107% 6,241.10~% 1,702.10~° 6,218.1073 6,292.10~3
RT 92 92 0 92 92

G PO  1,297% 1,290% 0,188% 0,910% 1,698%
ST 146,266 146 2,301 141 150

EQM 6,275.107% 6,273.107% 1,774.107°  6,244.107® 6,315.1073

Fonte: Dados da pesquisa.

A evolucao dos coeficientes de correlagao, presente na Figura 31, apresenta efeito
decrescente pelo menos a partir do ultimo quarto do treinamento. O efeito esta de acordo
com o expectativa esbocada na fase de identificacao inicial da relagao. As Tabelas 11 e
12 resumem os dados de correlagao — Sperman e Pearson, respectivamente — de todas as
execugoes deste experimento, de modo que se possa verificar o estado da correlacao em

diferentes momento do treinamento.
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Figura 31 — Evolucao dos coeficientes de Pearson e Spearman ao longo do treinamento da
estratégia FEL EQM na planta Pelotizacao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Pelos dados da Tabela 11, nota-se a clara queda do coeficiente de Spearman ao
longo do treinamento. Faz-se uma comparacao com os resultados obtidos pelos experimen-
tos anteriores. Os resultados deste experimento apresentaram, no geral, coeficientes de
Spearman de menor magnitude, indicando que a diminui¢ao ao longo do treinamento foi

superior aos experimentos FEL e MNFEL com método do desvio padrao.

Tabela 11 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Spearman no controle
FEL EQM do Forno de Pelotizagao.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

1 0,979 0,009  4,493.102 0,716 0,999
A2 0891 0,923 1,139.10°1 0,565 0,999
30,787 0,784  8,375.1072 0,561 0,999
40,742 0,736 4,366.1072 0,615 0,999
1 0,981 0,992 2,725.10°2 0,857 0,999
g 2 08% 0,880 6,393.10"2 0,761 0,999
3 0,804 0,785 6,585.10"2 0,707 0,999
4 0,730 0,727  2,609.1072 0,675 0,833
1 0,934 0,942 3,748.10°2 0,833 0,990
o 2 0812 0,808 3,653.1072 0,744 0,947
30,733 0,731 1,863.1072 0,695 0,789
4 0,690 0,689 1,140.1072 0,666 0,722

Fonte: Dados da pesquisa.

Os dados para o Coeficiente de Pearson, presentes na Tabela 12, obtiveram queda

nao substancial. Nao sendo, portanto, muito adequados para a analise.

Tal efeito era esperado, visto que os experimentos pelo método do desvio padrao
tiveram numero menor de sessoes de treinamento, enquanto os experimentos pelo método

do EQM treinam até que a aproximacao da rede leve a um minimo local.
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Tabela 12 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Pearson no controle FEL
EQM do Forno de Pelotizacao.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9989 0,9990 1,394.10~* 0,9982 0,9991
A 20,9984 0,9984 3,280.1074 0,9974 0,9990
30,9971 0,9972 5,616.107% 0,9950 0,9981
40,9953 0,9955 9,892.1074 0,9920 0,9969
10,9989 0,9990 1,113.1074 0,9983 0,9991
B 20,9984 0,9985 4,148.1074 0,9964 0,9990
30,9969 0,9971 8,671.1074 0,9934 0,9983
40,9948 0,9950 1,385.1073 0,9896 0,9970
10,9987 0,9988 1,609.10~* 0,9979 0,9990
C 20,9977 0,9978 6,269.10~% 0,9955 0,9988
30,9954 0,9955 1,055.1073 0,9920 0,9975
40,9922 0,9923 1,447.1073 0,9878 0,9954

Fonte: Dados da pesquisa.

5.3.2.4 MNFEL com critério de insercao e parada pelo erro quadratico médio

Mantendo o mesmo critério utilizado para a escolha de redes para os experimentos
FEL com método EQM, mantém-se para os experimentos MNFEL EQM as mesmas
configuracoes expostas na Tabela 6. Através dos graficos presentes na Figura 32 pode-se
acompanhar exemplos, selecionados aleatoriamente dentre as execugoes deste experimento,
de controles obtidos a partir da aplicagdao da estratégia MNFEL com critério de insercao e

parada pelo erro quadratico médio.

Figura 32 — Controle MNFEL na planta Pelotizacao utilizando critério de parada pelo
erro quadratico médio.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nos experimentos selecionados aleatoriamente como exemplos nos graficos da
Figura 32, vé-se que configuracado CONFIG2 apresentou controle muito préximo do ideal.
Ao mesmo tempo, CONFIG1 apresentou controle similar mas com PO superior. Todavia,
o resultado observado de CONFIG3 parece ter overshoot suficiente para nao ser adequado

para esta planta.
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De posse dos graficos dispostos na Figura 33, analisa-se as agoes de controle
tomadas pela estratégia. E evidente que as redes neurais compensaram na acao de controle
u em todas as configuragoes. CONFIG3, por sua vez, apresenta um padrao diferente
dos demais, onde o sinal imediatamente apds o degrau tem magnitude substancialmente

superior aos demais instantes ¢ da simulacao.

Figura 33 — Sinais de controle MNFEL EQM na planta de Pelotizacao. u.f. ¢ a acao de
controle do PID, u,, a acao de controle das redes neurais e u o combinado das
acoes.

09 Sinais de controle 09 Sinais de controle 09 Sinais de controle

08} 08 08
07} 0.7 07
06| 06 06
05} 05 05
04} 04 0.4
03} 03 03
0.2 0.2
0.1 0.1

0.0 0.0
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

t t t

0.2
01F
0.0

Fonte: Dados da pesquisa.

Através dos dados presentes na Tabela 13, observa-se que CONFIG3 nao apresentou
PO superior a 2%, entretanto o valor maximo de 1,828% é considerado alto se comparado
aos demais resultados alcangados pelos demais experimentos. Os resultados obtidos pela
estratégia MNFEL sao positivos e apresentaram resultados superiores aos experimentos

FEL equivalentes (presentes na Tabela 10), com excegao da estratégia FEL com rede A.

Tabela 13 — Dados de métricas de controle para os experimentos MNFEL EQM com
critério de parada pelo erro quadratico médio na planta da Pelotizacao.

Conf. Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 92 92 0 92 92

) PO 0,850% 0,820% 0,233% 0,316% 1,312%
ST 134,533 134 4,057 129 144
EQM 6,236.1073 6,233.107% 1,219.10~°> 6,216.1073 6,269.10~3
RT 92 92 0 92 92

0 PO  0,695% 0,667% 0,243% 0,186% 1,426%
ST 133,100 132 4,285 129 145
EQM 6,230.1073 6,227.107% 1,238.10~° 6,214.1073 6,277.1073
RT 92 92 0 92 92

5 PO 1,387% 1,337% 0,254% 0,970% 1,828%
ST 138,933 139,500 3,300 132 145

EQM 6,266.107% 6,259.107® 1,808.10™>  6,239.1073 6,303.1073

Fonte: Dados da pesquisa.

O comportamento dos coeficientes de correlagdo pode ser observado através da

Figura 34. E possivel observar a tendéncia de queda do coeficiente de Spearman, enquanto
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o de Pearson parece tem variacao mais sutil. O grafico que representa CONFIG2 apresenta

padrao de queda acentuado logo apds um breve periodo de crescimento da correlacao.

Figura 34 — Evolucao dos coeficientes de Pearson e Spearman ao longo do treinamento da
estratégia MNFEL EQM na planta Pelotizacao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

As Tabelas 14 (dados do coeficiente de Spearman) e 15 (dados do Coeficiente de
Pearson) apresentam os resultados da avaliagao dos coeficientes de correlagao sumarizados.
Percebe-se que o efeito da correlagao observado nos demais experimentos se repete neste.
O comportamento dos coeficientes neste experimento é muito similar a observada nos
experimentos FEL com método EQM, a partir da leitura dos coeficientes de Spearman na
Tabela 11 e Pearson na Tabela 12.

Tabela 14 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Spearman no controle
MNFEL EQM do Forno de Pelotizagao.

Conf. Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

1 0,945 0,989 8,768.10°2 0,707 0,999
.2 0832 0,819 1,026.10°1 0,680 0,999
30,743 0,733 4,296.10°2 0,673 0,999
40,712 0,709 1,948.10"2 0,664 0,786
1 00985 0,999 3,945.10°2 0,689 0,999
, 2 0913 0,946 9,627.1072 0,563 0,999
30,792 0,782 8,031.1072 0,563 0,999
4 0,728 0,724 3,095.1072 0,633 0,994
1 0,937 0,052 4,776.10°2 0,779 0,997
5 2 0.806 0,800 5,221.1072 0,687 0,968
30,722 0,720 2,626.1072 0,668 0,795
4 0,684 0,682 1,323.1072 0,657 0,721

Fonte: Dados da pesquisa.

Em todos os experimentos executados nesta planta, observou-se que o Coeficiente
de Pearson teve pouca expressividade ao compor a avaliagao do treinamento. Embora
esta inexpressividade tenha sido claramente visualizada nos dados, defende-se a utilizagao
do método com ambos coeficientes de correlacao apresentados. A utilizacdo conjunta dos
métodos de Pearson e Spearman permite que se perceba perda na correlacdo quando

esta deixar de ser linear enquanto torna-se nao-linear monétona. De modo anédlogo, como
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observado nestes experimentos, utilizando-se os dois métodos também é possivel apontar

a perda de relacao monotona.

Tabela 15 — Dados sumarizados das observagoes do coeficiente de Pearson no controle

MNFEL EQM do Forno de Pelotizagao.

Conf. Q Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9985 0,9989 1,232.1073 0,9941 0,9991
1 20,9970 0,9978 1,851.1073 0,9914 0,9989
30,9951 0,9955 1,807.1073 0,9910 0,9979
40,9936 0,9937 1,304.1073 0,9903 0,9964
10,9989 0,9990 1,417.10~* 0,9981 0,9991
9 20,9984 0,9984 3,961.10~4 0,9963 0,9990
30,9969 0,9970 7,404.107* 0,9930 0,9981
40,9948 0,9950 1,195.1073 0,9897 0,9968
10,9987 0,9988 2,583.10~% 0,9971 0,9990
3 20,9974 0,9977 1,071.1073 0,9920 0,9989
30,9946 0,9950 1,837.1073 0,9893 0,9976
40,9913 0,9914 2,018.1073 0,9865 0,9954

Fonte: Dados da pesquisa.

5.3.2.5 Relacdo entre EQM e coeficientes de correlacao da generalizacao

Faz-se a analise do EQM e dos coeficientes de correlacao finais de cada experimento
executado, ou seja, da generalizacao das RNAs no controle. Esta andlise tem como finalidade
relacionar o valor final dos coeficientes de correlacdo com o erro quadratico médio da
planta, de modo que se possa verificar se existe uma relagdo direta ou inversa entre as

métricas.

Os graficos de dispersao presentes na Figura 35 dispoem os dados observados de
EQM e coeficientes de Spearman e Pearson para as generalizagoes das redes A, B e C

utilizadas nos experimentos FEL.

Figura 35 — Dispersao dos EQMs finais pelos coeficientes de correlagao finais para os
experimentos FEL na planta Forno de Pelotizacao.
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Nao existe um padrao claro entre o EQM final e o coeficiente de correlagao, tanto
de Pearson quanto de Spearman. Os dados do coeficiente de Spearman, no entanto, sao

geralmente maiores quando os dados do EQM sao menores.

Considerando os resultados de dispersao, presentes nos graficos da Figura 36,
percebe-se nao haver diferenca significativa entre o observado nos experimentos FEL para
os experimentos MNFEL, relativamente aos dados de dispersao de EQM pelos coeficientes

de correlacao.

Figura 36 — Dispersao dos EQMs finais pelos coeficientes de correlagao finais para os
experimentos MNFEL na planta Forno de Pelotizacao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

5.4 Experimentos Cooling Coil

Para os experimentos FEL e MNFEL executados na planta da Serpentina de
Refrigeracao, ou Cooling Coil em inglés, utilizou-se um controlador Proporcional-Integral-
Derivativo (PID). O controlador tem as suas agoes de controle limitadas ao intervalo
[—1, 1] de modo a se adequar aos valores recebidos pela planta. Os ganhos foram calculados
de modo que a planta obtivesse tempo de subida e overshoot minimos. Os valores dos

ganhos proporcional, integral e derivativo sao, respectivamente:

K, =2
K; = 0,004
Ki=1

Distturbios também nao foram considerados durante toda a simulacao de 10000
iteracoes ou unidades de tempo. Pelo fato da planta se tratar de uma simulagao de processo
industrial que requer precisao, define-se que o overshoot nao deve ser superior a 3%. A
referéncia utilizada é do tipo degrau, normalizada, definida em r = 0,85 com ativagdo em

= 500.
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5.4.1 Identificac3o inicial da relacao

Inicialmente, faz-se a identificacdo da relagao inicial do erro da planta cooling coil
e da acao de controle do PID. Apds o descarte dos dados referentes ao periodo anterior ao
degrau da referéncia, calculam-se os coeficientes de Pearson e Spearman e recorre-se aos

grafico dos dados para verificar a relagao.

Figura 37 — Relacao inicial do erro e acao de controle do PID na planta da Serpentina de
Refrigeragao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Na Figura 37, encontram-se os graficos da relacao entre a agao de controle u
do PID e o erro e da planta e a relacdo dos postos destes dados, respectivamente o
grafico esquerdo e direito. Visualmente, através do grafico esquerdo, e considerando o
alto coeficiente de Pearson calculado (0,994 para estes dados), é possivel enganar-se e
classificar a relacdo como sendo linear. Entretanto, observando-se ainda o grafico esquerdo,
percebe-se uma nao-linearidade presente na cauda esquerda. Neste ponto, os dados tém

sentido de crescimento contrario aos demais.

Através do gréfico direito, que relaciona os postos do erro e da agao de controle,
é que se verifica o crescimento inverso dos dados em sua maior fragao. Devido a grande
diferenca entre os dois métodos de mensurar a correlacao, avalia-se que a relagao entre os

dados nao pode ser descrita monotonamente, nem tao pouco linearmente.

A operagao entre PID e planta acontece, portanto, em regime nao-linear. Deste
modo, espera-se que a aplicagado de estratégia inteligente de controle FEL ou MNFEL
compense por estas nao-linearidades, levando o controlador convencional a operar com

maior grau de linearidade entre e e w.

Em relacao ao controle, as métricas usuais da teoria do controle foram calculadas
a parte do processo de identificacdo inicial da relagao. Utiliza-se estas métricas para
comparar, com maior precisao que visualmente, a qualidade do controle convencional com
a qualidade do controle inteligente. As métricas — rise time (RT), percentage overshoot
(PO), settling time (ST) e erro quadratico médio (EQM) estao dispostas na Tabela 16.
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Tabela 16 — Métricas classicas de controle a partir do controle convencional com PID na
planta da Serpentina de Refrigeracao.

RT PO ST EQM
290 0% 676 5,852.10°3

Fonte: Dados da pesquisa.

As métricas de tempo de subida (RT) e tempo de acomodagao (ST) envolvem
tempo e sao medidas em unidades de tempo da simulagao, neste caso segundos. O tempo
de subida, para esta métrica e os demais experimentos, foi medido no intervalo entre 10%
e 90% da referéncia (r), somente apds o degrau. Considerou-se a faixa de 2% de r, para

mais ou menos, no calculo da métrica ST.

5.4.2 Avaliacdo do treinamento

Bem como nos experimentos anteriores, realizados na planta do Forno de Pelo-
tizagdo, a avaliacao deve ser realizada a cada experimento. As configuracoes de RNAs
utilizadas estdo dispostas na Tabela 17, onde n; e n; é o niimero de neurdnios das camadas
de entrada e escondida, respectivamente; u;, é o coeficiente de aprendizado entre as
camadas de entrada e escondida; e py,, é o coeficiente de aprendizado entre as camadas
escondida e de saida.

Tabela 17 — Detalhes das redes utilizadas nos experimentos da planta Cooling Coil. Cada
RNA tem nimeros de neurdnios na camada de entrada (n;) e camada escondida

(ny), além de coeficientes de aprendizado entre as camadas de entrada e
escondida (p;;,) e entre as camadas escondida e de saida (pup,).

RNA n;, ny Hin Hho
A 20 5 1.107° 3.10°°
B 10 15 9.107% 8.10°¢
C 5 3 1.107% 1.107¢
D 3 2 1.10% 1.10°¢

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a estratégia MNFEL, os ensembles tiveram seus intervalos de geragao de
pesos sinapticos aleatérios definidos para cada configuragao. Entretanto, nos experimentos

FEL, o valor « utilizado para definir o intervalo, do tipo [—7, 7], foi fixado em 0, 4.

5.4.2.1 FEL com critério de parada pelo desvio padrao do erro

Para os experimentos FEL DESVPAD, ou seja, com critério de parada pelo desvio
padrao do erro, escolheu-se as redes A, B e C dentre todas as presentes na Tabela 17.
A escolha destas redes foi com base na performance geral destas em todos os outros

experimentos realizados na mesma planta.
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Inicialmente, percebe-se que as redes sao menores que as RNAs utilizadas nos
experimentos da planta Pelotizagao. Isto deve-se ao fato de que experimentos prévios,
utilizando-se redes maiores, obtiveram resultados com EQM e PO inadequados de acordo
com os padroes definidos no inicio da Sec¢ao 5.4. Por outro lado, as redes menores podem
sofrer de underfit — quando treina-se por tempo insuficiente para adquirir um aprendizado

satisfatorio — dependendo do critério de parada escolhido.

Observa-se, nos graficos da Figura 38, que o controle FEL pouco avancou, quando
comparado com o PID. O resultado da rede A foi o melhor dentre as trés redes selecionadas.
O critério de parada experimentado nao favoreceu o controle, finalizando o treinamento
precocemente. Portanto, a RNA A pode ter obtido melhor resultado por ter maiores

coeficientes de aprendizado ;) € j1;, € mais neuronios artificiais no geral.

Figura 38 — Controle FEL na planta da Serpentina de Refrigeragao utilizando critério de
parada pelo desvio padrao do erro.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Visualizando-se os graficos dos sinais de controle da Figura 39, é perceptivel
que a compensacao das redes nao foi efetiva. Observa-se que a rede A forneceu a maior

compensacao dentre os trés experimentos, entretanto insuficientemente.

Figura 39 — Sinais de controle FEL. DESVPAD na planta da Serpentina de Refrigeracao.
Ucse € a agao de controle do PID, u, a acao de controle da rede neural e u o
combinado das agoes.
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Fonte: Dados da pesquisa.

A partir da leitura da Tabela 18, que dispoe as métricas classicas de controle
para estes experimentos, percebe-se que a estratégia FEL contribuiu para a melhoria do
controle, entretanto de maneira muito discreta, compara-se aos dados do controle apenas

com PID dispostos na Tabela 16.
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Tabela 18 — Dados de métricas de controle para os experimentos FEL com critério de
parada pelo desvio padrao do erro na planta da Serpentina de Refrigeracao.

RNA Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 281,133 281 1,870 277 285
A PO  0,004% 0% 0,020 0% 0,108%
ST 474,466 470 20,548 439 526
EQM 5,811.1073 5,809.10~% 6,578.107% 5,799.1073 5,826.10~3
RT 287,366 2883 2,125 281 290
B PO 0% 0% 0% 0% 0%
ST 601,600 604,500 41,317 519 666
EQM 5,841.10~% 5,843.107 8,107.10=° 5,821.10~% 5,852.10~3
RT 289,400 289 0,498 289 290
C PO 0% 0% 0% 0% 0%
ST 663,533 663,500 6,284 648 676

EQM 5,851.107% 5,851.107% 1,808.10™° 5,849.10~® 5,853.1073

Fonte: Dados da pesquisa.

Observando-se os graficos presentes na Figura 40, nota-se claramente que o efeito
esperado, de crescimento do coeficiente de correlacao de Spearman, é apenas obtido no
experimento da rede neural A. Curiosamente, as demais redes, que nao foram capazes
de controlar a planta efetivamente mesmo treinando por nimero de sessoes similar a
rede A, obtiveram padrao completamente diferente do esperado. O coeficiente de Pearson,
por outro lado, permaneceu praticamente estatico, muito préoximo do valor 1 que indica

correlacio perfeita e positiva.

Figura 40 — Evolucao dos coeficientes de Pearson e Spearman ao longo do treinamento da
estratégia FEL DESVPAD na planta Cooling Coil.
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Fonte: Dados da pesquisa.

No entanto, o efeito da correlagdo observado no experimento da rede A — exposta
no primeiro grafico da Figura 40 — nao foi predominante dentre todos os experimentos
executados para esta mesma RNA. Ou seja, mesmo que a estratégia tenha sido capaz
de melhorar minimamente o controle, ela nao estava sendo efetiva na compensacao pela
nao-linearidade da planta. Confirma-se o explanado a partir leitura das Tabelas 19 e 20

que trazem os dados dos coeficientes de Spearman e Pearson, respectivamente, para estes
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experimentos.

Tabela 19 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Spearman no controle
FEL DESVPAD da planta Cooling Coil.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
1 -0,113 -0,104 7,501.1072 -0,293 0,031
A 2 -0,026 -0,006 9,677.1072 -0,267 0,113
3 0,042 0,088 9,524.1072 -0,234 0,132
4 -0,529 -0,649 4,095.1071 -0,696 0,996
1 -0,558 -0,569 6,148.1072 -0,681 -0,409
B 2 -0,552 -0,564 6,139.1072 -0,680 -0,395
3 -0,543 -0,553 6,606.10~2 -0,678 -0,380
4 -0,626 -0,707 1,056.107¢ -0,724 -0,363
1 -0,684 -0,682 2,717.1072 -0,725 -0,617
C 2 -0,683 -0,681 2,763.1072 -0,725 -0,615
3 -0,682 -0,680 2,809.102 -0,725 -0,613
4 -0,724 -0,724 6,320.10% -0,725 -0,723

Fonte: Dados da pesquisa.

Lendo-se os resultados presentes na Tabela 19, que organiza os dados do coeficiente
de Spearman (CS), percebe-se que o comportamento definido nao foi obtido. Esperava-se
obter um padrao crescente para CS, entretanto o observado foi um padrao de queda. Este
padrao irregular ao definido, indica que as redes nao foram capazes de contribuir para o

controle, nao compensando efetivamente pela nao-linearidade da planta.

Tabela 20 — Dados sumarizados das observagdes do coeficiente de Pearson no controle FEL
DESVPAD da planta Cooling Coil.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9964 0,9965 4,045.10~% 0,9955 0,9972
A 20,9982 0,9983 5,901.1074 0,9966 0,9991
30,9991 0,9993 4,917.107* 0,9976 0,9995
40,9993 0,9995 4,917.1074 0,9979 0,9998
10,9946 0,9946 1,942.10~* 0,9943 0,9952
B 20,9951 0,9951 3,976.10~4 0,9944 0,9961
30,9956 0,9956 6,109.10~4 0,9944 0,9968
40,9961 0,9960 8,252.10~% 0,9945 0,9975
10,9943 0,9943 3,875.107° 0,9942 0,9944
C 20,9944 0,9944 7,811.107° 0,9942 0,9946
30,9945 0,9945 1,167.10~* 0,9942 0,9948
40,9945 0,9945 1,181.10~* 0,9942 0,9948

Fonte: Dados da pesquisa.

A partir dos dados da Tabela 20 — observagoes do Coeficiente de Pearson durante

o treinamento — nao é possivel obter um padrao claro de crescimento ou decrescimento.
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Este é mais um forte indicio de que o Coeficiente de Pearson deve ser utilizado, durante o
treinamento, apenas como método para atestar a linearidade da relacao quando CS indicar

uma correlagao perfeita.

Neste experimento, portanto, nenhuma rede foi capaz de compensar efetivamente
pela nao-linearidade da planta, visto que os coeficientes de correlacao — coeficiente de

Spearman, mais especificamente — nao apresentaram padrao de crescimento esperado.

5.4.2.2 MNFEL com critério de insercdo e parada pelo desvio padrdo do erro

Experimentos MNFEL com critério de insercao e parada pelo desvio padrao do erro
(MNFEL DESVPAD) também foram executados a fim de se averiguar o comportamento
da métrica proposta, de acordo com a performance de controle obtida pela estratégia de

controle inteligente.

As rede utilizadas neste experimento sdo as mesmas presentes na Tabela 17,
entretanto organizadas em diferentes configuragoes. O valor de v utilizado — para definicao
do intervalo de geracao de pesos sinapticos — foi fixado em v = 0,4. O referido intervalo é,

portanto, [—0,4;0,4]. A Tabela 21 destaca as configuragoes utilizadas.

Tabela 21 — Configuracoes MNFEL utilizadas no experimento da Serpentina de Refrigera-
cao.

Configuracao Tipo Redes ¥
CONFIG1 MNFEL2 AeD 04
CONFIG2 MNFEL3 A,CeD 04
CONFIG3 MNFEL2 CeD 04

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim como no experimento FEL anterior, o tempo de treinamento dado pelo
critério de insercao e parada nao foi suficiente para obter-se qualidade de controle superior.
Visualizando-se os graficos da Figura 41, percebe-se que o controle MNFEL de 3 e de 2

redes ficou muito préximo do controle utilizando-se apenas PID.

Figura 41 — Controle MNFEL na planta da Serpentina de Refrigeracao utilizando critério
de insercao e parada pelo desvio padrao do erro.
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Os graficos de controle sugerem que as RNAs pouco compensaram pela nao-
linearidade da planta, apresentando melhoria minima no controle. Neste cenario, espera-se
que a métrica nao aponte a compensacao efetiva, ou seja, ndo apresente padrao de
crescimento de grande magnitude, podendo apresentar uma queda ou estabilidade relativa

no coeficiente de Spearman, principalmente.

Assim como os dados da estratégia FEL com critério DESVPAD, os graficos da

Figura 42 apontam que houve pouca participacao das redes na agao de controle.

Figura 42 — Sinais de controle MNFEL DESVPAD na planta da Serpentina de Refrigeragao.
Ucfe € a agao de controle do PID, u, a acao de controle das redes neurais e u
o combinado das acoes.

Sinais de controle Sinais de controle Sinais de controle

0.0 0.0
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
t t t

Fonte: Dados da pesquisa.

A partir dos dados apresentados na Tabela 22, confirma-se que os experimentos
MNFEL tiveram desempenho inferior aos experimentos FEL equivalentes. Nestes experi-
mentos, a melhor configuracao foi CONFIG2, embora com desempenho inferior a maioria
dos experimentos FEL de mesmo critério. Comparando-se estes resultados aos equivalentes
utilizando PID, dispostos na Tabela 16, observa-se que houve uma melhora irrisoria das

métricas.

Tabela 22 — Dados de métricas de controle para os experimentos MNFEL com critério de
insercao e parada pelo desvio padrao do erro da planta Cooling Coil.

Conf. Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 286,700 287,500 1,803 283 289
1 PO 0% 0% 0% 0% 0%
ST 581,566 590 35,584 525 650

EQM 5,838.107% 5,841.107* 7,562.107% 5,825.107% 5,849.107%
RT 286,466 287 1,995 281 289
9 PO 0% 0% 0% 0% 0%
ST 581 584,500 34,516 510 627

EQM 5,837.107* 5,839.107% 7,638.107¢ 5,819.107% 5,847.1073
RT 289,100 289 0,305 289 290
3 PO 0% 0% 0% 0% 0%
ST 657,800 659 7,438 640 671

EQM 5,850.107% 5,851.107% 9,543.1077 5,849.1073 5,852.1073

Fonte: Dados da pesquisa.
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Na Figura 43, estao presentes dos graficos da evolucao dos coeficientes de corre-
lacao de Pearson e Spearman para trés experimentos do controle utilizando-se MNFEL,
selecionados aleatoriamente. Através dos graficos é possivel confirmar que o padrao, que

indicaria a efetiva compensacao pela nao-linearidade da planta, ndo esta presente.

Figura 43 — Evolucao dos coeficientes de Pearson e Spearman ao longo do treinamento da
estratégia MNFEL DESVPAD na planta Cooling Coil.

CONFIG1 CONFIG2 CONFIG3
1.0 1.0 1.0
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nas Tabelas 23 e 24, que dispéem os dados de CS e CP respectivamente, pode-
se acompanhar informagoes sumarizadas das execucoes. Assim como nos experimentos
anteriores, as diferentes reproducoes tém diferentes nimeros de sessoes de treinamento.
Portanto, para permitir melhor entendimento sobre o comportamento geral, dividiu-se
cada experimento em quatro quadrantes, calculando-se ao final a média, mediana, desvio

padrao, valor minimo e maximo.

Tabela 23 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Spearman no controle

MNFEL DESVPAD da planta Cooling Coil.

Conf. Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
1 -0,1530 -0,1523 5,521.1072  -0,1691 -0,1416
1 2 -0,1513  -0,1506 6,308.1072  -0,1690 -0,1381
3 -0,1604  -0,1633 9,894.1072  -0,1720 -0,1406
4 -0,1694  -0,1706 2,578.1072  -0,1723 -0,1629
1 -0,1565  -0,1560 6,148.10~2  -0,1709 -0,1450
9 2 -0,1583  -0,1563 8,123.1072  -0,1720 -0,1418
3 -0,1653  -0,1665 4,812.1072  -0,1720 -0,1501
4 -0,1696  -0,1706 2,295.1072  -0,1720 -0,1640
1 -0,1690  -0,1692 3,061.10~2  -0,1725 -0,1624
3 2 -0,1689  -0,1690 3,142.1072  -0,1725 -0,1621
3 -0,1706 -0,1713 1,873.1072  -0,1725 -0,1657
4 -0,1715  -0,1723 1,618.1072  -0,1725 -0,1656

Fonte: Dados da pesquisa.

Confirma-se que o efeito, acompanhado nestas trés reprodugoes do experimento,
¢ predominante em todo o experimento, para todas as configuracoes. Fica claro que o

coeficiente de Spearman, pelos dados da Tabela 23, manteve comportamento estavel,
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Tabela 24 — Dados sumarizados das observagoes do coeficiente de Pearson no controle
MNFEL DESVPAD da planta Cooling Coil.

Conf. Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9948 0,9948 2,724.107% 0,9943 0,9954
1 20,9956 0,9956 5,280.1074 0,9944 0,9969
30,9962 0,9961 7,336.1074 0,9945 0,9975
40,9964 0,9965 7,694.10~* 0,9947 0,9976
10,9948 0,9948 3,219.1071 0,9943 0,9958
9 20,9956 0,9955 5,692.107% 0,9946 0,9971
30,9961 0,9960 7,159.1074 0,9951 0,9974
40,9963 0,9963 7,253.1074 0,9953 0,9975
10,9943 0,9943 4,068.107° 0,9942 0,9944
3 20,9944 0,9944 1,109.1074 0,9943 0,9947
30,9945 0,9945 1,327.1074 0,9943 0,9949
40,9946 0,9946 1,473.10~* 0,9943 0,9950

Fonte: Dados da pesquisa.

apresentando uma leve queda nos ultimos quadrantes. Deste modo, argumenta-se que o
treinamento das redes nao foi efetivo, de modo que nao houve crescimento do coeficiente

de Spearman, indicando a compensacao pela nao-linearidade, como esperado da estratégia
MNFEL com redes em configuragao NRL.

Mais uma vez, os dados do Coeficiente de Pearson, presentes na Tabela 24, devem
ser utilizados apenas para apontar uma eventual linearidade na correlacao obtida. Isto

pois nao observou-se padrao condizente com o esperado para os experimentos executados.

5.4.2.3 FEL com critério de parada pelo erro quadratico médio

Nestes experimentos, utilizam-se as mesmas redes neurais (A, B e C), definidas na
Tabela 17, presentes no experimento FEL anterior, com diferente critério de parada. Por

ter critério de parada pelo erro quadratico médio, a estratégia aplicada nestes experimentos
foi dado o nome FEL EQM.

A partir da Figura 44, observando-se os graficos presentes, percebe-se que o
controle obtido é mais proximo da referéncia que o PID. Analisando-se graficamente o
controle, tem-se claramente uma melhora as estratégias FEL e MNFEL (analisando-se as

Figuras 38 e 41, respectivamente) utilizando critério de parada pelo desvio padrao do erro.

Para estas execugoes, portanto, hd menor preocupacgao com o efeito do underfit —
quando a técnica inteligente treina por tempo insuficiente ou numa quantidade insuficiente
de dados. Todavia, preocupa-se mais com o sobre-sinal percentual desde que este torna-se

visivelmente presente no controle atual.
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Figura 44 — Controle FEL na planta da Serpentina de Refrigeragao utilizando critério de
parada pelo erro quadratico médio.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Observa-se os graficos dos sinais de controle — a partir da Figura 45 — para estes
experimentos. E possivel observar que, comparando-se aos graficos dos experimentos FEL
e MNFEL DESVPAD, a estratégia FEL com critério EQM foi capaz de fornecer um sinal

de controle de magnitude superior.

Figura 45 — Sinais de controle FEL EQM na planta da Serpentina de Refrigeracao. .. ¢ a
acao de controle do PID, u,, a acao de controle da rede neural e 4 o combinado
das agoes.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Analisando-se os dados presentes na Tabela 25 observa-se que ha uma consideravel
melhora no controle convencional a partir da aplicacao da estratégia inteligente FEL e
MNFEL com critério do erro quadratico médio (Tabelas 18 e 22, em ordem). Percebe-se
a melhora, inclusive, aos dados da execucao com PID apenas, dispostos na Tabela 16.
Os maiores valores de RT, PO, ST e EQM, por exemplo, sdo menores que a maioria
dos respectivos menores valores obtidos em experimentos anteriores, incluindo-se FEL e
MNFEL.

Nestes experimentos, devido a presenca de overshoot — que até entao nao havia sido
experienciado na planta —, acompanhou-se de perto a métrica classica PO. Ressalta-se, no
entanto, que o maximo valor de PO alcancado em todos os experimentos ndo se aproximou

em demasia de 3%, definido como o limite aceitavel de overshoot.

Avaliando-se o comportamento dos coeficientes de correlagao, presentes nos graficos

da Figura 46, é perceptivel o crescimento do coeficiente de Spearman. No inicio do
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Tabela 25 — Dados de métricas de controle para os experimentos FEL com critério de
parada pelo erro quadratico médio na planta da Serpentina de Refrigeracao.

RNA Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 274,933 275 1,552 273 278
A PO 0897% 0,889% 0,076% 0,769% 1,072
ST 410,433 409 5,468 401 421
EQM 5,797.107% 5,796.10~3  3,391.10~° 5,791.1073 5,804.10~3
RT 273,966 274 0,850 273 276
B PO  1,337% 1,286% 0,181% 1,076% 1,771%
ST 401 401 4,405 393 412
EQM 5,800.107% 5,799.1073 2,723.10°% 5,796.10~3 5,806.10~3
RT 275,533 275,500 0,776 274 277
c PO 0,735% 0,734% 0,029% 0,676% 0,800%
ST 416,266 416 2,531 411 421

EQM 5,797.107% 5,796.107% 1,503.107% 5,794.10~* 5,800.1073

Fonte: Dados da pesquisa.

treinamento, conforme verificado a partir da analise inicial da relagao, a planta e o PID
tém relagao nao-linear. Conforme a estratégia treina na planta com a informagao de
controle do PID, a RNA passa a compensar pelas nao-linearidades que antes atrapalhavam

a relagao entre PID e o erro da planta.

Figura 46 — Evolucao dos coeficientes de Pearson e Spearman ao longo do treinamento da
estratégia FEL EQM na planta Cooling Coil.
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Fonte: Dados da pesquisa.

O crescimento desta relagao, indicando que ao final do treinamento o erro da
planta e as agoes do PID se correlacionam monotonamente, quase que linear, aponta que
a compensacao das redes foi efetiva, garantindo que a melhoria observada através das

métricas classicas de controle estdao de fato relacionadas ao papel desempenhado pela RNA.

Curiosamente, no grafico da Figura 46, a rede B treinou por curto periodo de tempo
(apenas 10 sessoes de treinamento), assim como alguns experimentos FEL e MNFEL com
critério pelo desvio padrao. Entretanto, o comportamento do seu coeficiente de Spearman
teve crescimento positivo durante a maior parte do tempo, culminando numa correlacao

praticamente perfeita.
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Analisando-se a Tabela 26, visualiza-se que o coeficiente de Spearman tem o
crescimento esperado somente no tltimo quarto do treinamento. E possivel perceber,
também, através dos valores do desvio padrao, maximo e minimo, que houve oscilacao nos
resultados no quadrante. Recorre-se novamente a Figura 46 para observar o comportamento
do coeficiente de Spearman. Percebe-se que este cresce de maneira abrupta, provocando

uma grande variagao entre minimo e maximo dentro de um mesmo quadrante.

Tabela 26 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Spearman no controle
FEL EQM da planta Cooling Coil.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

1 0523 0510 80641072  -0,693  -0,307
A 2 0413 0406 11981070 -0,661 0,005
3 -0084  -0,144  3,403.107'  -0,559 0,989
4 0,904 0,993 2,989.10~1  -0,525 0,996
I 0080 -0,085  8,396.10°2  -0,258 0,001
g 2 0048 0,087 1,077.1072  -0,481 0,158
3 0,600 0,971 5,812.107  -0,546 0,988
4 0,992 0,991 2,805.107% 0,987 0,996
1 0670 -0,671  3,31210°2 -0,725 _ -0,560
o 2 0605 0607  5550.107% 0715 -0416
3 0352 -0432  2,913.100'  -0,674 0,993
4 0,881 0,995 3,431.1071  -0,493 0,996

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 27 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Pearson no controle FEL
EQM da planta Cooling Coil.

RNA Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9958 0,9957 8,882.10~* 0,9943 0,9980
A 20,9981 0,9982 9,573.1074 0,9954 0,9997
30,9995 0,9997 4,672.1074 0,9974 0,9998
40,9987 0,9989 7,789.1074 0,9971 0,9998
10,9973 0,9972 9,618.10~4 0,9955 0,9988
B 20,9994 0,9995 2,965.107% 0,9985 0,9998
30,9987 0,9990 8,247.10~% 0,9958 0,9997
40,9960 0,9962 1,222.1073 0,9929 0,9985
10,9957 0,9957 8,625.10~% 0,9943 0,9977
C 20,9981 0,9981 7,715.1074 0,9958 0,9995
30,9995 0,9996 3,655.107% 0,9978 0,9998
40,9992 0,9993 5,012.10~% 0,9981 0,9998

Fonte: Dados da pesquisa.

O coeficiente de Pearson, durante esta etapa de experimentagao de acordo com a
Tabela 27, permaneceu praticamente estavel. Sua consideragao no processo esta relacionada

a capacidade de afirmacao de uma relagdo como linear ou nao. Esta afirmacio nao pode ser
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feita apenas utilizando-se o coeficiente de Spearman, visto que este mensura correlagoes

mondtonas.

5.4.2.4 MNFEL com critério de insercdo e parada pelo erro quadratico médio

Os experimentos aqui descritos utilizam as mesmas configuragoes descritas na
Tabela 21 de modo que se possa comparar os resultados da estratégia MNFEL, com
diferentes critérios de insercao e parada, nas mesmas condigdes. As configuracoes 1, 2 e 3
foram, portanto, aplicadas para o controle da planta. Denominou-se por MNFEL EQM a

estratégia em conjunto com o critério de insercao e parada utilizado.

Acompanha-se, pelos graficos da Figura 47, que o controle MNFEL apresentou
resultados melhores que os experimentos equivalentes, utilizando as mesmas configuracoes,

com diferente critério de inser¢ao e parada (Figuras 38 referente ao FEL e 41 referente ao
MNFEL).

Figura 47 — Controle MNFEL na planta da Serpentina de Refrigeracao utilizando critério
de parada pelo erro quadratico médio.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Os dados dos sinais de controle, presentes nos graficos da Figura 48 evidenciam
que houve compensacao por parte das redes neurais. A participacdo das redes é bem mais

evidente que os experimentos MNFEL equivalentes, utilizando-se critério DESVPAD.

Figura 48 — Sinais de controle MNFEL EQM na planta da Serpentina de Refrigeracao.
Ucfe € a agao de controle do PID, u,, a acao de controle das redes neurais e u
o combinado das acoes.
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Na Tabela 28, os dados do controle obtidos nos experimentos executados sao
dispostos. Comparando-se os nimeros aos resultados FEL com o mesmo critério (Tabela
25), vé-se que, na média, o MNFEL foi capaz de diminuir o erro, sem provocar aumento
no overshoot. O maior PO obtido foi de 1,049%, em CONFIGI, ndo atingindo o valor
maximo permitido para esta planta.

Tabela 28 — Dados de métricas de controle para os experimentos MNFEL com critério de
parada pelo erro quadratico médio na planta da Serpentina de Refrigeracgao.

Conf. Ind. Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

RT 274,966 275 1,325 273 278
1 PO 0,889% 0,893% 0,091% 0,680% 1,049%
ST 410,166 409 4,878 401 420
EQM 5,796.107* 5,796.107%  3,134.107¢  5,790.10~% 5,803.1073
RT 274,333 274 1,093 272 277
9 PO 0,891% 0,887% 0,065% 0,701% 1,003%
ST 407,333 407,500 4,188 397 416
EQM 5,795.107% 5,795.107% 2,359.107¢ 5 ,789.1073 5,800.1073
RT 275,700 276 0,836 274 277
3 PO 0,770% 0,760% 0,049% 0,699% 0,905%
ST 416,166 417 2,841 409 420

EQM 5,797.107% 5,797.107* 1,728.107% 5,793.107® 5,800.1073

Fonte: Dados da pesquisa.

A partir da leitura dos gréaficos da Figura 49, observa-se que o comportamento
do coeficiente de correlacao esta de acordo com o esperado, tracado durante a etapa de
identificacao da relacao inicial. Nota-se que CONFIG3, por ser uma configuragdo com
duas redes pequenas, teve padrao de crescimento mais lento que as demais configuracoes,
que continham ao menos uma rede maior.

Figura 49 — Evolucao dos coeficientes de Pearson e Spearman ao longo do treinamento da
estratégia MNFEL EQM na planta Cooling Coil.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Os experimentos, destacados pela Tabela 28 e Figura 49, obtiveram resultados
promissores e satisfatorios. A comparacao com os resultados MNFEL de inser¢ao/parada
pelo desvio padrao (na Tabela 22 e Figura 43) nao deixa dividas de que o critério pelo

EQM permitiu uma melhor compensacao das redes.
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A avaliagao do coeficiente de Pearson, na Figura 49, é impossibilitada devido
a baixa variabilidade apresentada, e a proximidade do valor 1. Nestes experimentos, a
etapa de avaliacao dos coeficientes de correlagao levou em consideracao principalmente
o coeficiente de Spearman. Mais uma vez, a presenca do CP limitou-se a capacidade de

afirmacao de uma relagao como linear.

Através da Tabela 29, pode-se acompanhar os dados sumarizados dos coeficientes
de correlacao. Perceptivelmente, no geral, o coeficiente de Spearman apresentou padrao
crescente, indicando que todo o experimento seguiu o comportamento observado nos

graficos da Figura 49.

Tabela 29 — Dados sumarizados das observacoes do coeficiente de Spearman no controle
MNFEL EQM na planta Cooling Coil.

Conf. Q Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo

1 0413 0507  3,68410°°T  -0,661 0,996
L2 <0180 0373 51041070 -0,625 0,996
30,232 0,046 5455.1071  -0,524 0,996
4 0,982 0,994 1,014.1071  -0,036 0,996
1 0514 0512  5,715.102 0,638  -0,352
, 2 0371 0387 11331072 -0,583 0,049
3 0,334 0,123 5,401.1072  -0,522 0,993
4 0,994 0,995 1,370.1073 0,984 0,996
1 0682 0,690  3,763.102 0,725  -0,556
g 2 0575 0623 26021070 0718 0,995
3 0211  -0439  5,450.1071  -0,688 0,996
4 0,832 0,995  4,174.1071  -0,518 0,996

Fonte: Dados da pesquisa.

Mais uma vez, através dos dados da Tabela 29, observa-se que ha desvio padrao
elevado para os dados do coeficiente de Spearman. Explica-se novamente o observado
através do rapido crescimento do coeficiente de Spearman dentro de um mesmo quadrante,

associado aos diferentes niimeros de sessoes de treinamentos alcancados pelos experimentos.

Bem como nos experimentos realizados na planta do Forno de Pelotizagao, os
dados apontam pouca efetividade na avaliacdo pelo Coeficiente de Pearson durante a
avaliacao do treinamento. Isto deve-se ao fato de que o coeficiente nao apresenta padrao

claro de crescimento ou decrescimento, conforme observado na Tabela 30.
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Tabela 30 — Dados sumarizados das observagoes do coeficiente de Pearson no controle
MNFEL EQM na planta Serpentina de Refrigeracao.

Conf. Q Meédia Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo
10,9962 0,9960 1,259.1073 0,9943 0,9998
1 20,9982 0,9982 8,365.1074 0,9959 0,9997
30,9992 0,9996 8,953.1074 0,9972 0,9998
40,9981 0,9979 8,123.1074 0,9971 0,9998
10,9960 0,9960 9,447.1071 0,9944 0,9982
9 20,9986 0,9987 7,414.107% 0,9964 0,9998
30,9996 0,9997 2,682.1071 0,9984 0,9998
40,9979 0,9976 5,660.107% 0,9972 0,9996
10,9956 0,9955 9,543.10~% 0,9942 0,9989
3 20,9979 0,9980 1,060.1073 0,9955 0,9998
30,9992 0,9995 6,114.107% 0,9973 0,9998
40,9990 0,9991 6,596.10~4 0,9976 0,9998

Fonte: Dados da pesquisa.

5.4.2.5 Relacido entre EQM e coeficientes de correlacdo da generalizacao

Os valores finais de EQM, obtidos na planta a partir do controle MNFEL, sao
correlacionados aos coeficientes de correlacao finais. Busca-se verificar a presenca ou

auséncia de uma correlagao, direta ou inversa, entre os dados.

Diferentemente da analise realizada para a planta Forno de Pelotizacao, para a
planta C'ooling Coil optou-se por nao exibir informacao do coeficiente de Pearson, dado
que este nao foi utilizado na avaliacao da métrica, exceto para indicar a proximidade de

uma relagao linear entre os dados.

Através dos graficos da Figura 50 faz-se clara a distingao entre os dados coletados
a partir dos controles com critério pelo desvio padrao e por EQM. Os dados deste estao
mais proximos de 1, com EQM menor, enquanto os dados obtidos com critério de parada

pelo desvio padrao se concentram na porg¢ao negativa do coeficiente de correlagao.

Figura 50 — Dispersao dos EQMs finais pelos coeficientes de Spearman finais para os
experimentos FEL na planta Cooling Coil.
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Pelos graficos da Figura 51 vé-se que o mesmo efeito observado nos experimentos
FEL ¢ presente nos experimentos MNFEL. Nos dois experimentos, o que se observa ¢é
que o coeficiente de correlacdo nao tem um efeito claramente tendencioso dado um erro
quadratico médio, o que leva a constatacao de que a métrica proposta, apesar de indicar
se o papel das redes foi desempenhado de acordo com o esperado, ndao pode ser utilizada

para aferir a qualidade do controle produzido pela estratégia.

Figura 51 — Dispersao dos EQMs finais pelos coeficientes de Spearman finais para os
experimentos MNFEL na planta Cooling Coil.
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Fonte: Dados da pesquisa.

E importante enfatizar, portanto, que a utilizacdo do coeficiente de Spearman na
avaliacao durante o treinamento tem finalidade diferente das métricas classicas da teoria
de controle, nao podendo substituir a utilizagao destas na avaliagdo de um sistema de

controle.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou uma proposta de métricas de avaliagao das estratégias
Feedback-Error-Learning (FEL) e Multi-Network-Feedback-Error-Learning (MNFEL) como
um mecanismos capaz de permitir ao especialista acompanhar o desempenho especifico
das redes neurais dentro do sistema de controle. Tais métricas sdo uma alternativa aos
métodos usuais de avaliagao que sao voltados para a avaliagao global da estratégia de
controle. As métricas propostas sdo inspiradas em um trabalho anterior (RIBEIRO, 2009)
no qual utiliza-se apenas o coeficiente de Pearson para o acompanhamento do progresso

da rede neural durante o treinamento.

Durante o presente trabalho fez-se uma abrangente andlise do comportamento
desse coeficiente em sistemas de controle visando identificar pontos falhos dessa estratégia.
A pesquisa realizada previamentesupos condig¢oes de funcionamento que nao estavam de
acordo com a relacao entre a acao do controlador e o erro da planta. No entanto, o presente
trabalho demonstrou os fatores de insucesso: dados anteriores ao degrau; e a presenca de

relacao nao-linear entre os dados estudados.

Desta forma, a avaliacdo pelo método anterior do coeficiente de Pearson nao
se mostrou capaz de apontar efetivamente a correlacdo entre os dados, podendo levar
a conclusoes precipitadas sobre o sistema em andlise. Propos-se, por conseguinte, que
a avaliagdo seja realizada utilizando o coeficiente de correlagao de postos de Spearman,
somente apds o degrau da referéncia. A proposta envolve o calculo do coeficiente entre o
erro quadratico da planta — para evitar que a oscilacao entre positivo e negativo influa
demais na correlacao — e a acao de controle do controlador PID. Isto é, diferentemente do
proposto anteriormente: calculo do coeficiente de Pearson entre o erro da planta e agdo de
controle do PID.

O estudo aponta a necessidade da identificagao inicial da relacdo da planta e do
controlador convencional, isto é, anterior a aplicacao da estratégia de controle inteligente.
A partir da relagao inicial, pode-se estimar como sera a relacao futura com a compensacao
fornecida pelas redes neurais. Sendo assim, é na identificacdo inicial que se define o
comportamento esperado do coeficiente de Spearman, que é utilizado para apontar éxito,

ou nao, no desempenho do papel das redes no processo.

A proposta foi testada a partir da aplicagao das estratégias FEL e MNFEL em
duas diferentes plantas: Forno de Pelotizacdo e Serpentina de Refrigeracao. Estas plantas
foram escolhidas devido a sua nao-linearidade e por terem sido utilizadas em trabalhos
relacionados com estratégias FEL e variantes. Os resultados dos experimentos estiveram

de acordo com o esperado: com padroes de crescimento quando a relagao inicial entre
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o erro quadratico da planta e a acao de controle do PID é nao-linear; ou decrescimento
quando a relacao inicial entre essas variaveis ¢ linear. Sendo que essa etapa é realizada na

identificacao inicial.

O coeficiente de Spearman obteve padrao decrescente na planta do Forno de
Pelotizacao — conforme esperado dado que a relacao inicial da planta e do controlador
convencional é linear — indicando que as redes compensaram pela eventual nao-linearidade,

melhorando assim as métricas de controle.

Na planta da Serpentina de Refrigeragdo, onde a relagao inicial é nao-linear, os
experimentos FEL e MNFEL com critério por EQM obtiveram padrao crescente — conforme
esperado — para o coeficiente de Spearman. Similarmente, como para o caso da planta do
Forno de Pelotizacao, houve compensacao pela nao-linearidade e melhoria no controle. No
entanto, devido o padrao crescente do coeficiente de Spearman, obteve-se uma mudanca
da relagao entre o erro quadratico e as a¢oes de controle, que era inicialmente nao-linear,

para uma relacgao linear.

Adicionalmente, ressalta-se que os valores dos coeficientes de Spearman — durante
o treinamento das redes neurais — podem antecipar que o uso dessas redes nao ird melhorar
substancialmente o controle do sistema. Nomeadamente no caso da planta da Serpentina
de Refrigeracao com critério de insercao e parada pelo desvio padrao do erro da planta,

onde nao houve melhoria evidente no controle.

Assim sendo, constata-se que as métricas propostas sao capaz de avaliar a con-
tribuicao das redes neurais para as estratégias de controle FEL e MNFEL, conforme

idealizado.

Em trabalhos futuros, pretende-se investigar o comportamento da métrica em
diferentes plantas de modo a estender a literatura e aferir o funcionamento do método
em outras condi¢oes, por exemplo na presenca de disturbio. Pode-se também investigar
diferentes padroes iniciais de relagao, visando tornar mais preciso o processo de estimagao

do comportamento esperado ao longo do treinamento.

Diferentes métodos de calculo de correlacao podem ser abordados em trabalhos
futuros. Outros padroes de referéncia, além de degrau, devem ser testados, visto que a

métrica pode ser influenciada por estes devido o efeito do erro.

A métrica aqui proposta pode ser adaptada e experimentada, para investigacoes

futuras, em outros sistemas de controle inteligente inspirados na estratégia FEL.
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