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ABSTRACT

Artificial Neural Networks can achieve high computation rates by employing a
massive number of simple processing elements with a high degree of connectivity between
these elements. Neural networks with feedback connections provide a computing model to
solve a rich class of optimization problems. This dissertation presents an application of
Hopfield's Neural Networks in Robust Parametric Estimation with unknown-but-bounded
disturbance. The Discret Hopfield's Network is used to calculate a parameter uncertainty set
for model parameters. Any element in this set can be considered a good estimator for the
real parameters. A Modified Hopfield's Network has also been described and it is useful for
getting efficient and reliable sets. Comparative analysis with others robust estimation

approaches are included.

The Valid-Subspace technique is used to obtain the internal parameters of the
Hopfield's Neural Network. These parameters are explicitly computed, based upon problem
specifications, to assure the network convergence. In this case, the equilibrium point

represents a solution to robust estimation problem with unknown-but-bounded error.
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SUMARIO

Redes Neurais Artificiais atingem altas taxas de computagiio através de um numero
massivo de elementos processadores simples com um alto grau de conectividade entre estes
elementos. Redes neurais com conexdes realimentadas podem ser utilizadas para resolver
problemas de otimizagio. Nesta dissertagio utilizam-se Redes Neurais Artificiais do tipo
Hopfield, na solugdo de problemas de Estimagio Paramétrica Robusta com perturbagio
desconhecida-mas-limitada. A rede de Hopfield discreta € usada no célculo de regides de
incerteza para os parimetros do modelo. Qualquer elemento pertencente a estas regies sao
considerados um bom estimador dos pardmetros reais do processo. Uma Rede de Hopfield
Modificada também € descrita e é utilizada para assegurar maior eficiéncia e confiabilidade
na obtencgdo de resuitados. Anilises sdo realizadas comparando os resultados obtidos pela

rede em relacio a outras abordagens tradicionais de cdlculo de incertezas paramétricas.

Os parfmetros internos das Redes para o problema sdo derivados utilizando uma
técnica denominada subespaco-vilido de solugdes. Estes pardmetros sdo explicitamente
calculados, baseado nas especificagbes do problema, e devem assegurar a convergéncia da
rede para um ponto de equilibrio que representa uma solugfo para o problema de estimagao

robusta de modelos com perturbacdes desconhecidas-mas-limitadas.
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Lista de Notacao

Convencoes Gerais

A notagdo de matrizes é feita geralmente utilizando letras itdlicas maidsculas em

negrito, e vetores sio denotados usando letras itdlicas mintsculas em negrito. Os simbolos

superscript em letra itdlica majiscula indicam a dimensdo de uma matriz ou vetor, €

simbolos superscript em letra itdlica mimiscula denotam o rétulo para um vetor ou matriz.

Simbolos subscript em letra itilica mindscula sio usados geralmente para distinglir os

elementos de um vetor ou matriz. Letras itdlicas maitsculas em formato simples denotam

conjuntos.

Definicoes Gerais
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Fungio de ativagiio "rampa-simétrica”

Energia total de uma rede de Hopfield

Termo de energia que confina vdrias restrigdes ac mesmo tempo
Termo de energia 6timo

Termo de energia que confina uma restrigao

Familia de Modelos que podem caracterizar o sistema a ser modelado
Numero de restrigoes de igualdade

Numero de restrigdes de desigualdade

Nimero de medidas realizadas sobre o sistema a ser modelado
Numero de pardmetros a ser estimado ou dimensdo do espago paramétrico
Regido de Pertinéncia Paramétrica

Conjunto (lista) de vértices de um politopo

Conjunto Paramétrico admissivel a priori

Operador Gradiente em relagao ao vetor v
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Vetores
e Vetor erro de saida do sistema a ser modelado
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Capitulo 1

Introducao

1.1-) MOTIVACAO E RELEVANCIA DO TRABALHO

O crescimento do interesse em Redes Neurais Artificiais (RNA) nos dltimos anos
certamente serd visto pelos historiadores da Ciéncia da Computagio como um fenémeno
notdvel dos anos de 1980, do mesmo modo que as pesquisas em Inteligéncia Artificial (IA)
foram marcantes nos anos de 1970. Existe entretanto, uma diferenga primordial. Enquanto
as pesquisas em A atrairam majoritariamente os cientistas de computagio, RNA também
despertou o interesse de pesquisadores de diversas dreas: fisicos, matematicos, engenheiros,

psicologos, neuro-fisiologistas e bidlogos.

Enquanto os pesquisadores de IA baseiam-se no paradigma de que, se um
conhecimento € adquirido entdo ele pode ser expresso por um conjunto de regras possivel
de ser executado num computador, os pesquisadores de RNA acreditam que o cérebro,
constituido de neurbnios, constréi suas préprias estratégias de processamento de
informagdes, através do que € usualmente chamado de "experiéncia”. Assim, o foco deste
novo paradigma € baseado no reconhecimento, por esta comunidade diversa, de que o
cérebro processa informagdes de uma forma diferente do computador convencional [1].
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A justificativa principal para a utilizagio de RNA na solugio de problemas
complexos e variados € inspirada no préprio cérebro humano, que tem capacidade de
resolver, de forma rdpida e satisfatoria, problemas mal definidos e que exigem um enorme
esforgo computacional como, por exemplo, reconhecimento de imagens visuais,
reconhecimento de voz, etc. A principal semelhanga entre o sistema neural biolégico e uma
RNA € que ambos atingem altas taxas de computagio por intermédio de um grande némero

de processadores (elementos de processamento simples) com alto grau de conectividade
entre eles [10}.

Algumas das discussdes atuais em RNA foram iniciadas cerca de 10 anos antes da
invengdo do computador digital. O modelo de neurénio artificial proposto por McCulloch
e Pitts [4] em 1943, € ainda o elemento basico da maioria dos modelos atuais de RNA. Por
outro lado, os anos de 1960 foram muito produtivos nesta drea, destacando-se neste
periodo por exemplo, os trabalhos de Rosenblatt [7], Widrow e Holf [11], que propuseram
as redes Perceptron e Adaline (Adaptative Linear Element), respectivamente.

Minsky e Papert [5] em 1969, provocaram um esfriamento da pesquisa nesta drea
quando publicaram o livro Perceptrons, onde prova-se que as estruturas utilizadas nos
dispositivos da época ndo eram capazes de aprender regras 16gicas tio simples quanto a do
ou-exclusivo. No entanto, alguns pesquisadores continuaram as pesquisas sobre o assunto,
entre eles destacaram-se Teuvo Kohonen (Finldndia), Edoardo Caianiello (Itilia), Stephen
Grossberg, Bernard Widrow e James Anderson (E.U.A) e Kunihiko Fukushima (Japéo).

O ressurgimento do interesse na drea durante os anos de 1980, deve-se
principalmente a dois eventos independentes. Um dos eventos foi o trabalho desenvolvido
por Hopfield [3] sobre o projeto de memdrias associativas, e mais tarde sobre a solugio de
problemas de otimizagao utilizando um tipo especial de redes recorrentes. O outro foi o
desenvolvimento de um novo algoritmo de aprendizado (backpropagation) explicitado por
Rumelhart, Hinton e Williams [8] para as redes do tipo Perceptron com estrutura
multicamadas.

As RNA tém sido utilizadas em virias aplicages, tais como: Reconhecimento de
Padrbes, Processamento de Sinais, Processamento de Fala, Rob6ética, etc. Vale ressaltar que

trabalhos importantes na irea de Controle e Identificagio de Sistemas {2,6,9] tém sido
também desenvolvidos nos dltimos anos.
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Esta dissertagdo € voltada ao estudo de aplicagbes de técnicas de redes neurais
dentro da perspectiva de teoria de sistemas, particularmente da teoria de identificagao de
sistemas. Avangos na Teoria de Sistemas vém sendo obtidos através da combinagio da
matemadtica, modelagem, computagio e experimentacio. Estes elementos sdo também
essenciais ao estudo de redes neurais arificiais. Através deles, as diferentes dreas da
pesquisa atual em Teoria de Sistemas, incluindo sistemas adaptativos e de aprendizagem,
sisternas ndo lineares, sistemas estocdsticos, sistemas hierdrquicos-multiniveis, tornam-se

diretamente relacionados 2o estudo de sistermnas neurais.

Este trabalho estd relacionado principalmente com o uso de redes neurais na solugao
de problemas de Estimagio Paramétrica Robusta para sistemas lineares. Embora avangos
expressivos na drea de estimagio tenham sido testemunhados nos dltimos anos, € necessdria
a pesquisa de métodos alternativos que exploram arquiteturas de processamento
inerentemente paralelas e adaptativas. Além disso, problemas de estimagho sao
frequentemente resolvidos através da aplicacio de técnicas de otimizagho, os quais séo
essenciais ao desenvolvimento de novos mecanismos de aprendizagem e adaptacio de

sisternas em geral, e de redes neurais em particular.’

1.2-) PROPOSTA DA DISSERTACAO

Neste trabalho propoe-se utilizar Redes Neurais do tipo Hopfield visando solucionar
problemas de Estimagio Paramétrica Robusta com erro desconhecido-mas-limitado. Os
parimetros internos das Redes para este problema sdo derivados utilizando a técnica
denominada subespago-valido de solugoes.

A solucio de um problema de estimacio robusta com erro desconhecido-mas-
limitado consiste em determinar a regido do espago paramétrico onde todos os pardmetros
sio consistentes com as estruturas do modelo e da perturbagio que sdo assumidas
representar o sistema em estudo. Esta regido, no caso de sistemas lineares, resulta da
intersegio de vérios hiperplanos gerados pelas medidas e que por sua vez, formam uma
regido paramétrica convexa que pode ser expressa pelo conjunto de seus vértices. Portanto,
o objetivo da Rede é localizar estes vértices e obter o melhor estimador do sistema contido
nesta regido, segundo algum critério geométrico relacionado com a regifo delimitada por
estes vértices.
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Neste trabalho, os vértices da regiio paramétrica procurada estio relacionados aos
pontos de equilibrio estiveis na Rede de Hopfield. Assim o estudo das condigdes de
existéncia e de técnicas para obtencio destes pontos € de suma importincia na aplicacio das
redes de Hopfield para solucdo do problema de estimacio robusta. Dentro deste contexto,
descreve-se também uma rede de Hopfield modificada com o intuito de fornecer maior
eficiéncia e confiabilidade na obtengao dos vértices da regifo estimada.

Além de fornecer um novo método de solugdo destes problemas, este trabalho
(como serd visto posteriormente) também fornece duas perspectivas de busca de solugdes
que sdo associadas com a rede de Hopfield a ser proposta. Estas perspectivas aplicadas a
uma mesma rede substituem dois métodos considerados cldssicos na obtengao de solugao
destes problemas, ou seja, € possivel simular o método do ortotopo-externo e do politopo-
exato através de uma vnica rede.

1.3-) ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A organizacao desta dissertacio € feita como segue:

No Capitulo 2, formula-se o problema de estimacio paramétrica robusta sob
hipotese de erro desconhecido-mas-limitado. Faz-se uma breve revisio dos métodos
existentes na literatura para esta abordagem, destacando-se os métodos baseados no cdlculo
de regides elipsoidais, ortotdpicas e do politopo-exato.

No Capitulo 3, sio introduzidos os conceitos basicos relativos a RNA com enfoque
principalmente sobre a concepgao da Rede de Hopfield.

No Capitulo 4, € introduzido o conceito de subespago-vélido de solugdes que serd
usado na derivagao dos parAmetros internos da rede. Em seguida faz-se o mapeamento de
problemas de Estimacao Paramétrica Robusta através de uma Rede de Hopfield

No Capitule 5, a rede proposta anteriormente € usada na solugdo de wvirios
problemas de identificacdo de sisternas. A partir de exemplos simulados, € realizado
também, uma andlise comparativa entre os resultados fornecidos pela rede e os resultados
obtidos com os métodos descritos no capitulo 2.

No Capitulo 6, faz-se a conclusio do trabatho apresentado.
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Capitulo 2

Métodos Classicos Para Estimacao
Robusta de Regioes Paramétricas

2.1-) INTRODUCAO

A modelagem matemadtica de sistemas fisicos a pantir de informacbes observadas
sobre este sistema, constitui um tipico problema de identificacdo de sistemas. Esta

modelagem do sistema pode ser realizada através de trés passos principais:

i-) Determinar uma estrutura de modelo que seja adequada ao tipo de sistema fisico
observado,

ii-) Calcular os pardmetros desconhecidos deste modelo,
iii-) Testar e validar o modelo.

A determinagfio da estrutura de modelo adequada ao sistema observado € realizada
a partir de um conjunto de modelos candidatos com base em algum conhecimento a prioni
sobre o sistema a ser identificado. Quando penhum conhecimento sobre o sistema €
disponivel, técnicas especificas podem ser utilizadas para escolher o methor modelo entre os
possiveis modelos candidatos [17].
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O cdlculo dos parimetros desconhecidos do modelo constitui o objetivo do
processo de estimagdo paramétrica. Em suma, o processo de identificagio de sistemas

pode ser ilustrado como mostra o fluxograma na figura 2.1 .

[ Conhecimento a Priori)
]

N
! Projeto do Experimento'é____.
N
l Dados Observados |e___,
A\
__>1 Escolha do Modelo Adequadojes
A

Estimagio dos Pardmetro
Desconhecidos

I\

Nao Ok !

____>l Validagio do Modelo
k 4

( Modelo Adequado]

Figura 2.1 - Processo de Identificagio de Sistemas

As informagdes coletadas (medidas) para estimar os parimetros de um modelo que
caracteriza o comportamento de um sistema fisico sdo frequentemente corrompidas pela
presenga de incertezas (ruidos) que representam algum tipo de perturbagéo associada com o
sistema observado. O conhecimento do tipo de incerteza associada a essas informagGes € de
suma importincia para se fazer uma avalia¢io de como estas incertezas afetam as varidveis
estimadas.

De um modo geral, as incertezas associadas com as informagbes coletadas séo
tipicamente caracterizadas através de um ruido aleatério aditivo com fungio densidade de
probabilidade (fdp) conhecida como por exemplo: um ruido branco gaussiano. Dentro deste
contexto, varios métodos podem ser utilizados para estimar os pardmetros de modelos que
possuem uma caracterizago estatistica das incertezas, entre estes destacam-se¢ o estimador
de mdxima-verossimilhanga, minimos quadrados € o estimador de Bayes [17,25].



Capitulo 2. Mét. Clissicos Para Estimacio Robusta de Regibes Paramétricas 8

Entretanto, esta abordagem que considera incertezas estocdsticas possui alguns
contra-pontos, entre estes pode-se citar:

i-} o nimero de medidas disponiveis deve ser suficientemente grande para validar o
comportamento assint6tico do modelo,

ii-) a fun¢fio densidade de probabilidade assumida para a incerteza, nem sempre €
baseada em informagdes a priori vdlidas,

ifi-) incertezas de natureza deterministica e que correspondem a erros estruturais
nio sio adequadamente descritas por uma fungio densidade de probabilidade [14].

Além disso, em muitas situagOes reais, o sistema que gera os dados € muito
complexo, possuindo nao-linearidades, pardmetros variantes no tempo ¢ mesmo aberrages
(outliers). Nestes casos, torna-se necessirio o uso de modelos simplificados onde as

incertezas sao caracterizadas de forma mais simples.

#

Uma alternativa atrativa para a descrigio estocastica de erros € caracterizd-los
apenas através de limites inferiores e superiores. Uma motivagio para esta abordagem,
denominada UBBE ( Unknown-But-Bounded Error Approach), € o fato que em muitos
casos prdticos a descricio UBBE € mais realistica ¢ menos exigente que a abordagem
estatistica. A abordagem de erro desconhecido-mas-limitado foi introduzida no dominio de
estimagio de estado por Witsenhausen [31] e Schweppe [25] em 1968, e atualmente virios
trabalhos ja foram publicados na drea [5,15,16,26]. Dentro do contexto de estimagio
paramétrica, também ji existem na literatura, trabalhos que supdem que a perturbagio
atuando no processo € limitada [2,3,7,18,21,22,27,28].

Ao contririo da abordagem estocastica onde os métodos de estimacio fornecem um
vetor de parimetros Unicos para o sistema, um método de estimagio robusta no contexto
UBBE calcula uma regido de pertinéncia (membership set) para os parimetros reais, que
seja compativel com as medidas e com os limites supostamente conhecidos das
perturbagdes. Isto tem significado prético para aplicagdes de controle, quando a informagio
diponivel sobre a perturbagio € fomecida como limites sobre seu valor absoluto; em
aplicagdes onde os dados medidos ndo so suficientes para garantir resultados assintoticos
confidveis, e para diagndsticos de falhas, neste caso as perturbagdes correspondem a

flutuagdes dos valores dos componentes em torno de seus valores nominais [1].
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Esta abordagem UBBE estd comegando a ser utilizada em diversas aplicagbes [1]:
farmacocinética, previsao de séries temporais, quimica, biologia, processamento de sinais,

controle robusto e adaptativo, restauragoes de imagens, etc.

2.2-) FORMULACAO DO PROBLEMA

Admitindo-se que um sistema real possa ser representado por um modelo com N
parimetros desconhecidos e que sejam realizadas M™* medidas da saida deste sistema,

entdo o modelo para o sistema real pode ser escrito matematicamente em termos de uma

- . - . . * * * * T
relagio linear ou nio, entre um vetor paramétricoreal 8 =[6, 0, ... 8, ] noespagoN-

. . . . T
dimensional e um vetor de medidas da saida do sistema Y={y; ¥ .- ¥ Aol ]I no espago

M™4.dimensional. Além disso, este modelo é corrompido aditivamente por um vetor de
incertezas que pode representar os erros de modelagem, erros estruturais, erros de medidas,
ruidos externos, etc. Portanto, tem-se:

y(k) = F(8") + e(k) k=1, .., M™ 2.

onde k representa a k-ésima medida realizada, F(8") ¢ uma familia de modelos

condicionados por 0, e capaz de representar os dados medidos no sistema real.

Na abordagem UBBE, o erro e(k) € RY ™ deve satisfazer o seguinte critério:
e(k) € [e™ (k) , €™ (k)] (2.2)
onde €™" e ¢™*sdo limites supostamente conhecidos para o vetor de incerteza.

Dado Q ser o conjunto admissivel (dominio) a priori dos pardmetros, um método de
estimagio paramétrica robusta sob hipdtese de erro desconhecido-mas-limitado calcuia o
conjunto S de todos os valores de 8 admissiveis que sejam consistentes com (2.1) e (2.2). S
¢ entdo definido como a intersecio entre € e o conjunto R(k) das solugdes para 0 das
2.M™* desigualdades:

R(k) = {0 y(k) - €™ (k) < F(®) s y(k) - e™"(K)}, k=1,..mm 2.3)
S=QNRKk) , k=1, .M 2.49)



Capitulo 2. Mét. Cléssicos Para Estimagiio Robusta de Regides Paramétricas 10

Quando nenhum conhecimento a priori for disponivel sobre os parimeros a serem
estimados, o conjunto €2 serd o proprio conjunto R", e o conjunto S em (2.4) passa a ser
definido como S = N R(k).

2.3-) METODOS (UBBE) PARA ESTIMAGCAO DE MODELOS
LINEARES

Considerando-se que o sistema real possa ser representado por uma relacio linear,
entdo F(0°) pode ser escrito como um modelo de regressio linear:

F(0") = ¢7(k).0° (2.5)

onde ¢’ é uma matriz de regressao contendo medidas do sistema real com dimensao M™eN

(¢7(k) é um vetor coluna de ¢ ), portanto, a equagio (2.1) torna-se:
¥k = ¢'(k).8" + e(k) (2.6)
Substituindo (2.5) em (2.3), tem-se:

R(k) = {0 y(k) - ™(k) < ¢7(K).0 5 y(k) - ™" (D)}, k=1,..m™  (2.7)

Todos os parimetros 8 que sdo consistentes com a estrutura do modelo (2.6), com
os limites a priori dos erros (2.2) e com as medidas y(k) pertencem a um conjunto que pode

ser visto como a regido do espago paramétrico que € delimitada pelos k pares de hiperplanos
H (k) e H,(k), definidos por:

H(k) = {81 7 (0.0 = y(k) - ™" ()} 2.8)
Hy(k) = {01 ¢7(k).8 = y(k) - ™ ()} 2.9)
Cada hiperplano H{k), i = 1,2, divide o espago paramétrico em dois semi-espagos
H*(k) e H (k) ,tal que :

Hy(ky={8] &7 (K).0 = y(k) - e™"(k) (2.10)

}
H; (k)= {0 ¢7(k).6 > y(k) - "™ (k)} @2.11)

Hi (k) ={8] ¢7(k).0.= y(k) - ™ (k) (2.12)

i
H, (k) = {8 | $7(k).0 < y(k)- em“”(k)} (2.13)
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He Y HE

F igura 2.2 - A Regido de Pertinéncia Paramétrica Para Modelos Lineares

Entdo, o conjunto § serd dado por:

e
S = Qﬂ( 191 R(k)) , onde R(k)= H[(k)(H; (k) (2.14)
A equaciio (2.14) representa uma sequéncia mondétona nio crescente de regioes de
forma convexa, como ilustrado na figura 2.2 para o casode N = 2, M =4 e Q=R Esta
regido é denominada Regido de Pertinéncia Paramétrica ou Regiiio Politopica no caso de
modelos lineares. Qualquer vetor de parimetros € pertencente ao conjunto S € uma
estimagdo vélida de °. Na prética, o centro de S em algum sentido geométrico € escolhido
como o "melhor" estimador dos parimetros reais. De fato, a regido de pertinéncia
paramétrica S pode ser considerada como o conjunto de todos os estimadores verdadeiros e

admissiveis para 0 modelo que representa o sistema real.

Uma outra definicio importante relacionada a forma da regiio S € o conceito de
Intervalos de Incerteza Paramétrica. Estes intervalos correspondem (veja figura 2.2) aos
valores minimo (6,7 e méximo (8/") associados a cada pardmetro dentro da regido de
pertinéncia paramétrica S. Na abordagem UBBE, os intervalos de incerteza paramétrica sdo
usados para caracterizar o grau de confianga associado aos estimadores: quanto menor o
intervalo de incerteza associado a um pardmetro, menor serd o erro de estimagio cometido

na substituigio do parmetro real por seu valor estimado.
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A determinagio da regifo politdpica S torna-se complicada quando o numero de
medidas aumenta e consequentemente aumenta o nimero de vértices de S. Baseado nisto,
uma aproximacio da Regiao $ por uma regido de forma mais simples, muitas vezes torna-se
necessario. Para se ter uma idéia da necessidade de uma aproximac@o mais simples para o
politopo S, considere por exemplo, que qualquer interse¢io de hiperplanos linearmente
independentes possa ser um vértice de S, entdo o nimero maximo de vértices (nv, ) € dado
por:

N J (2.15)

(i ) i!

onde: | .j=—T—77==

Jj)oojri-

No caso de modelos com 4 parimetros € 10 observagdes o nimero maximo de vértices serd

de 1680, para 5 pardmetros e 15 observacdes este nimero (nv, ) corresponde a 30030
vértices, e com 6 pardmetros e 20 observagdes obtém-se 465120 vértices.

Em geral, as regides de forma mais simples usadas nas aproximacdes da regiao
paramétrica S sdo elipsdides ou ortotopos (hipercubos). Estas regides podem conter (cuter-
bound) ou estar contidas na regido paramétrica S. O elipséide/ortotopo com volume
minimo contendo a regido de pertinéncia paramétrica, ou o elipsdide/ortotopo com volume
mdximo e que estd contido na regido de pertinéncia paramétrica sao geralmente
considerados escolhas "6timas” [19,27].

A aproximacdo ou a determinagio da regido de pertinéncia § pode entao ser dividida
em 3 familias de algoritmos segundo a forma geométrica considerada: elipsoidal (aproxima
S por elipsdides), ortotdpica (aproxima S por hipercubos) e politdpica-exata {determinagio
exata da regido S). Estas familias de algoritmos sdo apresentadas nas seg0es seguintes deste
capitulo.

2.3.1-) Aproximagao do Politopo S Por uma Regiio Elipsoidal

Nesta abordagem considera-se que a regifo politdpica § € aproximada por uma
elipsGide. Esta aproximago foi introduzida por Schweppe e outros [12,24,25,26] no
contexto de estimacio de estado e, alguns trabalhos foram desenvolvidos no caso especifico
de estimacgio paramétrica [1,3,10,11,22]. Os métodos que fazem a aproximacio da regido



Capitulo 2. Mét. Classicos Para Estimacao Robusta de Regiées Paramétricas 13

politépica § por elipséides podem ser divididos em dois grupos distintos: métodos que
calculam o elipséide externo e métodos que calculam o elipséide interno & regido S.

METODOS DE APROXIMACAO POR ELIPSOIDES EXTERNO

O elipséide calculado delimita uma regiao paramétrica externa a regiao politopica S.
Os métodos utilizados para calcular este elipsdide caem dentro de uma mesma estrutura
geral e diferem um do outro pelo critério utilizado na minimiza¢do do elipsoide. Estes
métodos sdo recursivos e funcionam do seguinte modo: Seja E(£-1) uma regifo elipsoidal
no espago paramétrico obtido das (k-1) medidas anteriores, entio o novo elipséide E(k) que
é menor que E(k-1) segundo algum critério geométrico, contém a intersegdo de E(k-1) com
a regido do espago paramétrico delimitado pelos dois hiperplanos paralelos formando R(k),
e gerados pela medida atual y(k) em (2.7), como ilustrado na figura 2.3.

6.

i,

R(k) Ek-1)

>
o

Figura 2.3 - Interseco de E(k-1) e R(k) gerando E(k)

Os métodos que aproximam a regido de pertinéncia § por uma regido elipsoidal
externa sdo conhecidos na literatura por "Algoritmos EOB (Ellipsoidal-Outer-Bouding)" e

possuem a caracteristica principal de minimizar o tamanho geométrico do elipsoide.

Os algoritmos da abordagem EOB consistem em determinar recursivamente a partir
de um elipséide inicial E(0), uma sequéncia de elipséides E(k) que podem ser concisamente
descritos como:

L
E(k) = {9 | [e-0,].32[8-0,)=1 } (2.16)
onde: 8, € o centro do elipséide E(k), e

B . . PP . 2
Z, ¢ uma matriz que especifica o tamanho geométrico do elipséide e sua
orientagio.
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A determinagio de 8, ¢ £ definindo o elipséide inicial E(0) é baseado no
conhecimento a priori sobre o sistema a ser identificado. Se nenhum conhecimento for

disponivel, o elipsdide E(0) podera ser inicializado com:
0,=0 2.17)
2o=v. F {2.18)

onde y é um nimero suficientemente grande tal que E(0) contenha toda regifio politopica S.
Nesta abordagem, o centro 6, do elipsdide resultante de k-medidas realizadas sobre o

sistema geralmente € escolhido como o melhor estimador de 6.

No contexto de estimagio paramétrica, os dois algoritmos apresentados por Fogel ¢
Huang em [11}] s80 os mais utilizados.

O primeiro algoritmo procura minimizar o volume do elipséide (2.16), enquanto o
segundo procura minimizar a soma dos quadrados dos eixos deste mesmo elipsdide. Dado
que £ é uma matriz que reflete o tamanho geométrico do elipséide, o primeiro método
minimiza o determinante de ¥, enquanto o segundo método minimiza o trago da matriz Z.
Estes algoritmos sdo chamados respectivamente de algoritmo de volume minimo e
algoritmo de trago minimo e sio inicializados tal que E(0) seja um elipséide grande o

suficiente para garantir que toda a regido politépica S esteja contida nela.

Quando apenas um dos hiperplanos que limita R(k) interseciona E(k-1), o elipsdide
E(k) calculado com o algoritmo de volume minimo néo € étimo. O volume deste elipséide
pode ser reduzido pela substitui¢io do hiperplano que nio interseciona E(k-1) por um
hiperplano paralelo e que seja tangente a E(k-1). Este algoritmo € denominado de
"Algoritmo de Volume Minimo Melhorado” {3,23].

Assim, como exemplo de métodos elipsoidais, apresenta-se a seguir o algoritmo do
volume minimo melhorado. Supde-se, por simplicidade de notagao que
€™ k) = e™"(k) = e(k).
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Resumo do Algoritmo de Volume Minimo Melhorado:
(1) Inicializar 8, e Z '
(2) Obter a Medida y(k) ¢ Formar o Vetor ¢(k)
{3) Calcular os Dois Indicadores

¢7 (k)-8 — y(k) —e(k)
o7 (k).Z,,.9(k)
— T —
(2) af - XOE B0 o)
Vo7 ()2, 16(k)
(AIF ap>1 ou a,>1
THEN E(k)=0; GO TO(8)
ELSE (4.1) o = max(e; , -1
(4.2) o =max(oy , -1)
(5) IF oy .o = I/N
THEN E(k) = E(k-1); GO TO(7)
(6) IF af = o
THEN (6.1)8,=6,_,
(6.2) N(1-a) 1- N.o?
2= T
N-1 (1-od) 6" (03 ,0(0)
ELSE (6.3) Calcular as Varidveis

63 p, =41l fi- (o) + 52((c - (o))

2 P oV \
N “(ak) +(ak) /N
(632) §, = (Nﬁmz)f 5 J

(3.1) oy =

zk—]'¢(k)‘¢r(k)‘2k—i]

2

(633) o, = N+

i + -
N+1 (@ -al)z -l - pk/z)]
ooy — o)
%, b(k)
2R k)

(65) Xy = 5&(21:»1 -

(1) IF Existem Mais Medidas
THEN Incrementar k ; GO TO (2)
(8) STOP

(6.4) 9;: = Bk—i +
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Figura 2.4 - Regiao Elipsoidal Externa e os Intervalos de Incerteza

As principais vantagens dos algoritmos EOB sao:
i-) Uma representa¢io matemadtica simples da regido calculada.

ii-) Utilizacio para aplicagdes em tempo real devido ao cardter recursivo dos
algoritmos.

iii-) Uma forte semelhanga com o conhecido algoritmo dos Minimos Quadrados
Recursivo, o que facilita a andlise das propriedades de convergéncia e estabilidade dos
algoritmos EOB.

A principal desvantagem dos algoritmos EOB € que o elipsdide resultante nao € o
menor elipséide que contém a regido 5. A cada medida y(k) realizada, existe um erro de
aproximagio no cdlculo do ciipséide E(k), visto que na obtengdo do novo elipsdide ©
hiperplano delimitado por R(k) (figura 2.3) € substituido por um elips6ide degenerado. Este
erro de aproximagio € propagado e incrementado de iteragio para iteragdo, portanto o
elipséide resultante frequentemente conduz a uma representagdo pessimista de § como
mostrado na figura 2.4.

Uma outra desvantagem dos algoritmos EOB, como também mostra a figura 2.4, €
o fato de que nem todos os estimadores paramétricos contidos na regido elipsoidal
resultante pode ser considerado como uma estimagio valida de 8". Além disso, vale
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salientar que os intervalos de incerteza paramétrica sdo maiores comparados com OS
intervalos da regiao politopica S (figura 2.4), ou seja:

A A
-8 e B <o

%,
i

6, 6 8, ©

Figura 2.5 - Regiao Elipsoidal Interna € os Intervalos de Incerteza

A seguir, apresenta-se o segundo grupo de métodos elipsoidais.

METODOS DE APROXIMACAO POR ELIPSOIDES INTERNOS

O elipséide calculado delimita uma regido paramétrica interna a regido politdpica S
como ilustrado na figura 2.5. Os métodos deste grupo sdo conhecidos como "Algoritmos
EIB (Ellipsoidal-Inner-Bouding)".

Estes métodos sio similares aos algoritmos EOB , ou seja, a partir de um elipsoide
E(k-1) obtido das (k-1) medidas anteriores, calcula-se um novo elipséide E(k) de volume
méximo e que estd contido na intersecio de E(k-1) com R(k).

Algoritmos EIB possuem a vantagem de serem simples e recursivos, mas
dependendo do nimero de medidas, hd uma tendéncia do elipsdide resultante encolher-se e
até mesmo desaparecer, fato este que determina uma menor utilizagio dos algoritmos EIB.
Por outro lado, ao contrério dos algoritmos EOB, todos os vetores paramétricos contidos
na regido elipsoidal delimitada pelos algoritmos EIB sdo uma estimagao vélida de 8", por

conseguinte, os intervalos de incerteza paramétrica sdo menores se comparados com 0s
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intervalos reais calculados a partir da regido S (figura 2.5). Uma descri¢ao completa de um
dos algoritmos EIB pode ser encontrado em [22].

Figura 2.6 - Ortotopo Externo Alinhado Com os Eixos

2.3.2-) Aproximacio da Regido Politépica por uma Regido Ortotopica

Nesta abordagem considera-se que a regido politdpica § € aproximada por um
hipercubo alinhado com os eixos paramétricos (ortotopo). Os métodos desta abordagem
também podem ser divididos em dois grupos distintos: Métodos que calculam o ortotopo
externo e métodos que calculam o ortotopo interno a regiao politdpica S.

Os métodos pertencentes ao primeiro grupo calculam o ortotopo de volume minimo
que contém a regiéo politdpica S. Cada limite do ortotopo externo pode ser obtido a partir
da solugio de 2.N problemas de programacio linear, cada um com N varidveis ¢ 2.Mm7
desigualdades lineares. Vale ressaltar que estes métodos conduzem ao célculo de intervalos
de incerteza idénticos ao da regido S (figura 2.6).

Os métodos do segundo grupo calculam o ortotopo de volume méximo e que esta
contido na regido politépica S (figura 2.7). O ortotopo de volume méximo também €
calculado resolvendo um problema de programagio linear com (N+1) varidveis e
(2.M”‘“’ + 1) desigualdades. Como no caso EIB, os intervalos de incerteza calculados sdo
menores que os intervalos fornecidos pela regido § e alguns possiveis estimadores
paramétricos ndo estdo contidos no ortotopo calculado.
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Figura 2.7 - Ortotopo Interno Alinhado Com os Eixos

A principal desvantagem da abordagem ortotépica € que os métodos sao ndo
recursivos, dificultando assim, implementaghes em tempo real. Nesta abordagem, os
estimador central expressado por Milanese ¢ Tempo em [19], geralmente € escolhide como
o melhor estimador de 8°. O estimador central é definido por:

amax  amin

acentral ( Gi + Gi )

9;‘ 2 3 l - 1,...,N (2'19)

Métodos pertencentes ao primeiro grupo podem ser encontrados em [10] e [18],
enguanto os do segundo grupo sdo discutidos em [27].

2.3.3-) Descricio Exata da Regio Politopica

A representagio exata da Regifo politdpica § pode ser feita através de dois métodos
principais. No primeiro método, apresentado por Broman e Shensa em {6] e [7], o politopo
S & representado por uma lista de faces de dimensdo (N-1). Cada face j-dimensional €
composta por uma lista de faces de dimensdo (j-1}. Assim, o politopo S € descrito por um
conjunto de todas suas faces de dimenso j(j=0,... N-1), onde as faces (f) sdo definidas como

triplas, ou seja:

A
f=(0,LT (2.20)
onde: | éadimensdodef,
L é um conjunto de inteiros que rotulam as subfaces que compdem f,
T define a natureza de f: se f é um vértice (j = 0), T contém suas coordenadas, se f
€ um hiperplano, T exprime sua equagéo.
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No segundo método, apresentado por Mo e Norton em [21], a regido politdpica S €
representada por dois conjuntos de indices associados a cada vértice (v), ou seja:

A
v = (v-y,v-f) 2.21)
onde: w-v € a lista de todos os vértices adjacentes ao vértice v,

v-f € a lista dos hiperplanos que cortam v.

Vale ressaltar que estes métodos fornecem uma caracterizacio exata de S, sao
recursivos, € conduzem a intervalos de incerteza paramétrica exatos. Nesta abordagem, o
centro de massa de S, geralmente ¢ escolhido como o melhor estimador de 6.

Ja que o primeiro método necessita de mais operagbes ldgicas e produz uma
representacdo muito mais complexa de S se comparado com o método proposto por Mo €
Norton, utiliza-se este segundo no capitulo 5, onde seu desempenho serd comparado com ©
do algoritmo proposto nesta tese. Antes de se descrever o algoritmo do segundo método,

apresenta-se em seguida algumas definigbes matematicas essenciais para a compreensio do
funcionamento do algoritmo de Mo e Norton.

DEFINICAO E PROPRIEDADES DOS POLITOPOS

Definiciio 1 : Um conjunto poliédrico S € R € a intersegio de uma familia finita de semi-
espacos do RV [13].

Defini¢io 2 ; Dados dois pontos pertencentes a um conjunto S, este conjunto € considerado
convexo se todos os pontos que compdem o segmento de reta entre os dois pontos
pertencem ao mesmo conjunto, ou matematicamente:

(1-1).8,+26, €S, talquelsi=s1 e 6,,0,€S5 (2.22)

Defini¢io 3 : Um politopo P € a envoltoria convexa (convex hull) de seu conjunto de
vértices [21]:

P = conv(V), (2.23)
onde V={v, v,...v,} comy, ERY, i=12,..x

Definicdo 4 : Se H € um hiperplano que contribui para a formagio de um conjunto
convexo fechado, a intersecdo de H com P determina uma face de P.
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A defini¢do 3 serd relevante quando discutir-se-d4 o algoritmo de alteragao dos
vértices do politopo S(k-1) para inclusio da nova face gerada pela medida y(k), mas

deve-se analisar antes disso, como os limites (2.5) geram um politopo.
Escreve-se R(k), dado em (2.7) como:
RE={0]| ct=¢"(H)B8=2c(k)}, O ek = o (2.24)
onde: ¢*(k) = y(k) - €""(k) e c(k) = y(k) - €™ (k).
Pela definigio 1, S = n"f:;d R(k) é um conjunto poliédrico. Todo conjunto
poliédrico limitado gera um politopo [13], entdo S € um politopo se € somente se M™=Ne
N elementos de {¢(k)} sio linearmente independentes. Por outro lado, o conjunto § €

também convexo, visto que a interse¢io de uma familia finita de conjuntos convexos €
convexo [13], e pela definigao 2, cada R(k) € convexo.

Método de Mo e Norton [21]

O método recursivo para cilculo da regido de pertinéncia paramétrica proposto por
Mo e Norton, consiste em calcular a cada iteragio o politopo S(k) resultante da interse¢ao

entre o politopo S(k-1), obtido com as (k-1) medidas anteriores, ¢ o hiperplano

R(k) = H{ (k)N H; (k), gerado pela nova medida.

[38]
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Figura 2.8 - Alterando os Vértices do Politopo Exato



Capitulo 2. Mét. Classicos Para Estimac¢ao Robusta de Regioes Paramétricas 22

Como exposto anteriormente, este método descreve um politopo através do
conjunto de seus vértices (2.21). Assim, a lista de vértices do politopo S(k) é formada por
todos os vértices de S(k-1) contidos na regido S(k-1) M R(k) e pelos novos vértices obtidos
nos pontos onde o hiperplano R(k) intercepta as faces de S(k-1). Este procedimento €
ilustrado na figura 2.8, onde N=2 e M™ = 5, Nesta figura, para alterar o conjunto de
vértices V pertencentes a P (figura 2.8-a) quando uma nova observagio € feita, os vértices
que serdo rejeitados por qualquer nova face devem ser identificados (figura 2.8-b), e novos
vértices serdo formados onde o hiperplano corta as faces existentes {figura 2.8-c).
Portanto, os vértices adjacentes a cada novo vértice v devem ser listados, € também as
faces que interseptam este. O algoritmo que € descrito a seguir guarda a lista de todos os
vértices adjacentes a cada vértice (listas v-v) do politopo P e a lista dos hiperplanos (faces)
a que cada vértice pertence (listas v-f).

INTRODUCAO DE NOVAS FACES

Dado H{ (k) e Hy(k) serem os semi-espagos formados pela Gltima observacio y(k):
H; (k) = {0 | ¢7(k).8 = y(k) —e™"(k) = c*(k)}
H3(k) = {8 ] ¢7(k).0 = y(k)— e™(k) = ¢ (k)} (2.25)

denota-se suas fronteiras por:
Hk={o] ¢"k.0=c(k)}
Hy(k)=1{8] ¢"(k).8 = ()} 2.26)

As posigoes de todos os vértices em V com relagio a H, so indicados por o, onde:

+ + o+ +F + + [
a =laf of.ai] L oo =R L im12e0x gy
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(b) ¢

Figura 2.9 - Introdugio de Novas Faces

Se of € ndo negativo, v, esta em H; (k); se negativo, fora de H (k); se zero, em H,.
O conjunto S(k-1) ndo € modificado por Hj (k) se o' é completamente ndo negativo
(figura 2.9-a), S(k)serd vazio se a’ é todo negativo (figura 2.9-b), ¢ H[ (k) interseciona e
modifica S(k-1) se alguns mas ndo todos elementos de o' sdo negativos (figura 2.9-¢).
Similarmente é feito o mesmo procedimento para H; (k) com mudangas apropriadas de

sinais. Daqui por diante para simplificar, utiliza-se apenas Hj (k)

Figura 2.10 - Interpolagdo de Um Novo Vértice

O politopo € alterado da seguinte forma. O hiperplano H,(k) corta §(k-1), formando
uma nova face H (k) de S(k). A face H (k) pela defini¢io 3 pode ser considerada a
envoltoria convexa de seu conjunto de vértices V', em que cada vértice é um vértice de S(k)
mas nio de S(k-1). Cada aresta £(j.g) de S(k-1) € uma combinagio convexa de dois vértices

adjacentes v,e v, :

£G.9)-181 0--hy,+hm,}, 0shs1, v,

Ve EVi (2.28)
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e deve ser encontrado na lista v-v de V(k-1). Se uma aresta ¢ cortada por H,(k), a intersegio
¢é um vértice em V' . Para se determinar se H (k) corta £(j,g) , examina-se as posigoes dos

vértices v; e v, em relagio a H,(k): H,(k) corta £(j,g), se ¢ somente se, v EH; (k) e

v, & Hj (k), isto &, se e somente se, a; =0 e o <0, como mostrado na figura 2.10.

O cilculo do novo vértice v: € &(j,g) € obtido a partir de (2.28):
v = A-M.v,+hv,, Oskisl, a;20 ¢ a,<0

(2.29-a)
além disso, v, dado por (2.29-a) deve satisfazer:
$7(k).¥ = (k) (2.29-5)
isto €, v EH, .
Substituindo (2.29-a) em (2.29-b) obtém-se:
AR
¢ (k)-(vy = ¥;) (2.30)

Portanto, o conjunto V' dos novos vértices é encontrado pela aplicagao de (2.30) a
todos pares de vértices adjacentes de V(k-1) que passam no teste em (2.29-a). Os elementos
negativos de a’ mostram quais vértices de V(k-1) poderao ser eliminados.

ALTERACAO DA LISTA DE VERTICE-VERTICE ADJACENTE (Lista v-v)

A adjacéncia v e vy de vértices onde v; = Hf eV, & H; € trocada por v, e v
quando S € alterado. O novo vértice ¥; € também adjacente a outros novos vertices

pertencentes a V' que devem ser identificados. A adjacéncia de dois vértices € detectada
checando se eles possuem N-1 faces (hiperplanos) em comum.

ALTERACAO DA LISTA DE VERTICE-FACE (Lista v-f)
A nova lista v-f de S(k) é formada por dois tipos de faces. As primeiras pertencem
ao hiperplano M, jd que todo hiperplano limitante H; de H;. intersecionando S(k-1),

aparecerd na lista v-f dos vertices ¥, em V" uma vez que V' C H,. O segundo tipo de face
pertence a aresta £(j,g) que ¢ a aresta ligando os vértices adjacentes v; e v, de S(k-1). Como
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£(j,g) € a intersegio das (N-1} faces comuns as listas v-f de v;ev,, e como também

V;EE £(j.8), estas sio as faces de S(k-1) que continuam na lista v-f de V.

INICIALIZACAO DO ALGORITMO

Como no caso elipsoidal, a determinagio de S(0) € baseada no conhecimento a
priori sobre o sistema a ser identificado. Se nenhum conhecimento for disponivel, a regido

politdpica 5(0} pode ser inicializada como um hipercubo N-dimensional, suficientemente
grande tal que S(k) C S(0) para todo k.

RESUMO DO ALGORITMO

(1) Formar S, e alterar k para 1
(2) Obter a medida y(k) e formar vetor ¢(k)
(3) FOR H{ (k) e H; (k) DO
(3.1) FOR i = 1 TO x DO { onde x = nro. de vértices de S, ;}
IF Hy (k) THEN o] = c*(k) - ¢"(k).,
ELSE o = ¢’ (k).v; -~ ¢ (k)
(3.2) Formar « = [ IF H{ (k) THEN o’ ELSE a' ]
(3.3) IF todos elementos de o sdo ndo negativos
THEN §, =5,,; GOTO(3.4)
ELSE IF todos elementos de a sdo negativos
THEN S§,=0; GOTO(5)
ELSE (3.3.1) Encontrar V'
(3.3.2) Formar listas v-f para V'
(3.3.3) Formar listas v-v para V'
{3.3.4) Alterar §, |
Acrescentar V' a V
Eliminar vértices & H} (k)
(4) IF existem mais medidas

THEN incrementar & e voltar ao passo (2)
(5) STOP
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Uma das vantagens da abordagem politdpica, assim como os algoritmos EOB,
refere-se ao cardter recursivo de seus métodos, que facilitam implementagbes em tempo
real. Além disso, estes algoritmos conduzem ao célculo de intervalos de incerteza
paramétrica idénticos aos valores reais da regido S. A principal desvantagem desta
abordagem € o fato da complexidade de descrigio dos vértices que cresce com o niimero de
medidas.

2.4-) O PROBLEMA DOS MODELOS NAO LINEARES

Quando se utilizam modelos nfio-lineares, a regido de pertinéncia paramétrica nao
possui forma politdpica como no caso linear (figura 2.2). Isto € devido ao fato de que a
regido produzida pela equagio (2.3) ndo € mais limitada por hiperplanos e sim por
hipersuperficies complexas, logo a aproximacio desta regido por elipsdides ou ortotopos
torna-se complicada. Além disso, a regido de pertinéncia paramétrica total pode ser nao

convexa, e também ser composta por sub-regides como ilustrado na figura 2.11.

8,

A

=
61

Figura 2.11 - A Regido de Pertinéncia Para Modelos Néo Lineares

Os intervalos de incerteza paramétrica para o caso de modelos ndo lineares também

sio desconexos permitindo apenas o célculo de intervalos de incerteza locais (figura 2.11).
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Os métodos usados para estimagfio paramétrica de modelos nao lineares utilizando a
abordagem UBBE podem ser divididos em 3 grupos principais. O primeiro grupo destes
métodos consiste em procedimentos que realizam muiltiplas linearizagbes sobre o modelo
nio linear, o segundo grupo consiste na caracterizagio das fronteiras da regido de
pertinéncia paramétrica associada com cada medida, o terceiro grupo de métodos utiliza
algoritmos de programagiio nfo linear. Este métodos séo discutidos com maior abrangéncia
em [4,20,29,30].

Nesta tese, o enfoque ¢ dirigido principalmente aos modelos lineares ¢ aos modelos
nio lineares que permitam ser linearizados.

2.5-) CONCLUSAO

A maioria das técnicas para estimagio paramétrica assumem que os dados sdo
corrompidos por ruidos randdmicos, dos quais a fungdo densidade de probabilidade ¢
conhecida. Existem muitas situagdes onde esta hipdtese ndo € baseada em qualquer
informagcio a priori digna de confianga, € onde o nimero de medidas € muito pequeno para
permitir sua validagio a posteriori. Poucos dados também proibem o uso de teorias
assintdticas a fim de se obter intervalos de incerteza paramétrica. Nestas circunstincias, uma
caracterizagio mais geral da incerteza sobre as medidas torna-se necessdria, € a imposicio
de limites sobre os erros (abordagem UBBE) fornece uma alternativa interessante.

Um método de estimagio robusta na abordagem UBBE calcula uma regifo do
espaco paramétrico, denominada regido de incerteza paramétrica, que € compativel com a
estrutura do modelo, com os limites conhecidos do erro € com todos os dados medidos.
Qualquer vetor de parimetros pertencente a esta regido pode ser considerado um bom
estimador dos parimetros reais do sistema que se deseja identificar. A caracterizagio das
incertezas para estes estimadores € dada por um intervalo (intervalo de incerteza
paramétrica) de valores possiveis para cada pardmetro estimado. Este intervalo € calculado
a partir dos valores extremos assumidos por cada estimador na regido de pertinéncia
paramétrica.

Quando o modelo é considerado linear nos parimetros, € possivel empregar trés
tipos de algoritmos para cdlculo de regides de incerteza paramétricas. O primeiro produz

regides elipsoidais internas ou externas 4 S. Os cilculos envolvidos sdo recursivos, limitados
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e semelhantes aqueles requeridos pelo algoritmo minimos quadrados recursivo (MQR) {30].
Contudo, os intervalos de incerteza paramétrica obtidos sdo freqiientemente muito
pessimistas. O segundo tipo de algoritmo produz regides ortotdpicas internas ou externas a
S. Os cilculos envolvidos ndo sio recursivos e sfo mais complexos, mas os intervalos de
incerteza paramétrica podem ser obtidos exatamente (método do ortotopo externo). O
terceiro tipo de algoritmo produz uma descrigio exata de S, dos quais os intervalos de
incerteza paramétrica podem ser obtidos. Os célculos sao recursivos e bastante simples, mas
a complexidade da descrigio do conjunto S cresce linearmente com o nimero de vértices,

geralmente muito menor que o nimero de medidas.
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Capitulo 3

Fundamentos de Redes Neurais
Artificiais

3.1-) INTRODUCAO

O quarto tipo de algoritmo para cédlculo de regiGes de incerteza paramétricas, que
serd introduzido nesta tese, utiliza técnicas de redes neurais artificiais para calcular a regifio
de pertinéncia paramétrica e os intervalos de incerteza paramétrica, esta abordagem €
discutida no capitulo 4.

Neste capitulo, apresenta-se inicialmente alguns conceitos basicos usado para
descrever e analisar sistemas através de redes neurais. Em seguida, descreve-se a rede de
Hopfield que sera utilizada na solugido do problema de estimagio robusta, e estabelece-se
condicdes para a convergéncia e estabilidade desta rede.

Modelos de redes neurais artificiais ou simplesmente "redes neurais” podem ser
tratados como: modelos conexionistas, processamento distribuido paralelo e sistemas
neuromorficos [15,18]. Todos estes modelos tentam obter bom desempenho por intermédio
da alta densidade de interconexdes de elementos computacionais simples. Ao invés de um
programa com instrugdes seqiiénciais como em um computador de von Newmann, as redes

neurais artificiais exploram simultineamente virias possibilidades concorrentes, usando
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redes altamente paralelas, compostas de virios elementos computacionais (nds) ligados
entre si por conexdes com pesos varidveis, e que sdo tipicamente adaptados no processo de
"aprendizagem". Esta fase de aprendizagem, onde os pesos sdo adaptados para fornecer
uma solugfo desejada ¢ denominada de "treinamento” da rede. Assim um modelo baseado
em uma rede neural arificial € unicamente especificado pela topologia da rede, pelas
caracteristicas dos nés e pelas regras de treinamento ou aprendizagem.

Figura 3.1 - Modelo de um Neurdnio Artificial

A estrutura de uma rede neural € baseada no conhecimento atual de sistemas
nervosos bioldgicos e sobre o préprio cérebro. Os elementos computacionais ou unidades
processadoras, aqui chamados simplesmente de neurdnios, correspondem aos nds da rede e
sio modelos simplificados dos neurdnios bioldgicos. Estes modelos foram obtidos a partir
de estudos realizados sobre a geragiio e propagacio de impulsos elétricos pela membrana
celular dos neurdnios [8]. Os npeurbnios artificiais usados nos modelos de redes
neurais sdo nao lineares, tipicamente anal6gicos e realizam fungdes muito simples, como a
de coletar os sinais existentes em suas entradas, agregd-los de acordo com a sua fungéo de
entrada e produzir sua saida de acordo com a fungfo de ativagio inerente.

O modelo de neurdnio mais simples e que engloba as principais caracteristicas de
uma rede neural bioldgica, paralelismo e alta conectividade, foi proposto por McCulloch e
Pitts [16]. Este modelo efetua a soma algébrica ponderada das entradas de um neurdnio e
passa este resultado através de uma fungio nao linear, sendo o neurdnio caracterizado
ainda, por um limiar interno ou offset (). A figura 3.1 mostra um neurdnio com
N entradas, ¢ saida descrita pela equagao (3.1):
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N
U= g(Evi.i'; + ib)
i 3.0

onde v; corresponde a uma das entradas, T; corresponde ao peso dado a esta entrada, i* ao

limiar do neurdnio, e g(.) é a fungio de ativagio do neurbnio geralmente nao linear, que
define a caracteristica digital/analégica (discreta/continua) do neurénio. Por exemplo, para
neurdnios digitais usa-se, em geral, a fun¢io sinal:

] ~1,5ex<0
8(x) = sinal(x) = +1, sex=0 (3.2)
¢ para implementacdes analdgicas, a funcio do tipo sigmdide :
- . d. = Mm.ug,..m_ - _
§(x) = sigmoide(x) = Tt ob,, g0 E[-b;.0, - by] 53

onde a, e b, sdo os termos que delimitam a saida da fungéo sigmdide ¢ p € o termo de
ganho de inclinagdo da fungio sigméide. Se for utilizado os valores (a,=2 ¢ b,=1) a saida
serd simétrica em (-1; 1), para valores (a,=1 e b,=0.5) a saida serd simétrica em (-0.5; 0.5),
e para (@ =1 e b,=0) a saida serd assimétrica em (0; 1). As fungGes sinal e sigmdide estdo
ilustradas na figura 3.2. A funcgio tangente hiperbdlica também pode ser utilizada para se
obter um comportamento de saida de forma equivalente ao da fungio sigmdide. Como as
fungdes sigmdide, dada pela equagio 3.3, e tangente hiperbdlica sio ambas diferencidveis,
elas foram histéricamente usadas na derivagio de um algoritmo de aprendizagem, baseado
no gradiente de descida do erro de saida, para redes neurais de mais de uma camada [14].
Estas fungdes sdo até hoje as mais utilizadas em RNA.

glx) gx) a=1
AN AN b =0
: g
* +1}
N
< _/ N
0 7
muks— -1 x
{a) (b

Figura 3.2 - Fungdes de Ativagio do Neurdnio, (a) Sinal, () Sigmdide
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Uma rede neural é caracterizada pelo tipo de neurdnio presente, por sua topologia €
pelo algoritmo de aprendizagem utilizado. Este algoritmo especifica as condigbes iniciais da
rede (valores dos pesos e offset) e como os pesos sdo ajustados durante o treinamento para
atingir-se o desempenho desejado. As topologias bdsicas das redes ¢ os diversos tipos de
algoritmos de aprendizado utilizados serfo discutidos a seguir.

Entradas

1a. Camada

2a. Camada

3a, Camada

Saidas

(a} (b)

Figura 3.3 - Topologias de Redes, (a) Camadas, () Recorrente

As redes neurais possuem outras caracteristicas importantes além da alta capacidade
computacional devido ao denso paralelismo. Redes neurais sio geralmente mais tolerantes a
falhas, se comparada aos computadores seqiiénciais. Esta robustez € devido a grande
quantidade de nds processadores, cada um com seu conjunto primdrio de conexoes
independentes: defeitos em alguns dos nés ou nas conexbes ndo irae afetar
significativamente o desempenho global da rede, uma vez que os pesos n0s OULrOs NOS SErao

ajustados de modo a compensar os erros de mau-funcionamento [15].

3.2-) TOPOLOGIAS DE REDES

As topologias bésicas de redes neurais so relacionadas com os padrdes de conexdes

entre as unidades processadoras e com a diregio do fluxo de propagagio de dados [14].
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Segundo o tipo de conexao, as redes neurais podem ser classificadas em:

* Redes em Camadas (Feed-Forward): onde o fluxo de dados das entradas para as
safdas segue estritamente em uma Unica diregdo, isto €, existem apenas ligaches entre as
saidas dos nds de um nivel inferior para as entradas dos nds de um nivel superior, nao
existindo conexdes entre os elementos de um mesmo nivel {figura 3.3-a). Redes em
camadas sdo utilizadas em vdrias aplicagdes, tais como: reconhecimento de padroes,
aproximacio de fungdes, simulagio de fungbes logicas, etc.

» Redes Recorrentes (Feed-Back): este tipo de rede tem a mesma estrutura que a
rede em camadas, no entanto sdo permitidas conexdes entre as saidas de nds de um nivel
superior ¢ as entradas de nds (realimentagio) de um nivel inferior (figura 3.3-b). Redes
com realimentagdo s3o apropriadas para aplicagbes de identificacio de sistemas

(modelagem), controle, filtragem, predi¢io ndo linear, etc.

Redes em camadas nio tém memoria; sua saida € unicamente determinada pela
entrada atual e pelos valores dos pesos armazenados. Redes recorrentes realimentam as
entradas com as saidas anteriores, portanto, sua saida atual € determinada por sua entrada

atual e sua saida no passo anterior, o que fornece uma caracteristica dinimica a rede.

Exemplos cldsssicos de redes em camadas sdo o Perceptron e Adaline. Exemplos de
redes recorrentes tém sido apresentados por Anderson [3], Kohonen [12] e Hopfield [9,10]
a qual serd objeto de estudo nas segbes posteriores.

3.3-) TREINAMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural deve ter seus pesos ajustados tal que a aplicagdo de um conjunto
de entradas dado produza (ou por meio "direto" ou via um processo de relaxagiio) um
conjunto de saidas desejado. Virios métodos para alteragao dos pesos das conexdes séo
disponiveis [11]. Alguns modificam os pesos explicitamente, utilizando um conhecimento a
priori do sistema a ser modelado, outros propdem uma fase de treinamento da rede neural
através do fornecimento de padrdes de ensinamentos com a finalidade de alterar os pesos da

rede de acordo com alguma regra de aprendizagem.
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As situagoes de aprendizagem podem ser categorizadas em duas naturezas distintas:

» Supervisionado, Associativo ou Auto-Supervisionado: a rede € treinada pelo
fornecimento de padroes de saidas associados as suas respectivas entradas. Estes pares
entradas-saidas podem ser fornecidos por um meio externo, ou pelo sistema que contiver a
rede. Quando um vetor de entrada é aplicado, a saida da rede € calculada e comparada com
o respectivo padrio de saida, e a diferenga (erro) € propagada em sentido inverso ao fluxo
de informagdes da rede (das saidas para as entradas) e os pesos sio alterados de acordo
com algum algoritmo que tende a minimizar o erro. Os vetores de entrada e de padrédo de
saida do conjunto de treinamento sdo aplicados seqiiencialmente, € os erros sio calculados ¢
os pesos ajustados para cada vetor, até que o erro para o conjunto de treinamento seja
aceitdvel.

» Ndo supervisionado, Autondmo ou Auto Organizado: uma unidade (de saida) €
treinada a fim de fornecer grupos de padrbes dentre as entradas. Os vetores do conjunto de
treinamento consistem unicamente de vetores de entrada. O algoritmo de treinamento
modifica os pesos da rede para produzir vetores de saida que sfo consistentes, isto €,
vetores do conjunto de treinamento que sdo similares entre si produzirdo o mesmo padrao
de saida. Neste tipo de aprendizagem espera-se que o sistema deva estatisticamente
descobrir caracteristicas marcantes da populagio de entrada. Ao contrario do aprendizado
supervisionado, onde nio existe um conjunto a priori de categorias dentro do qual os
padrdes irdo ser classificados, o sistema é quem deve desenvolver sua prépria representagao
do estimulo de entrada.

Exemplos de redes que sdo treinadas pelo primeiro tipo € o Perceptron [17] e a
rede de Hopfield, e com aprendizado ndo supervisionado pode-se citar a de Kohonen [13] e
redes Counterpropagation [22].

3.4-) REDES DE HOPFIELD

A rede de Hopfield € provavelmente o melhor exemplo conhecido de rede
recorrente [11]. Esta rede apresenta geralmente uma dnica camada com conexoes
realimentadoras entre os nds. Na maioria dos casos os nds (neurdnios) sdo completamente
interconectados, isto é todos os nés da rede sfo conectados a todos os outros € a si proprio

(figura 3.4), ou seja, todas as saidas da rede alimentam todas as suas entradas. Portanto,
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alguns ou todos os nds de saidas podem ser vistos também como entradas da rede. Além

disso, alguns ou todos os nds da rede podem receber entradas externas.

Figura 3.4 - Rede de Hopfield Tipica

As respostas de tais redes € dindmica, isto €, depois de aplicar um conjunto de
novas entradas, as saidas sio calculadas e retro-alimentadas com a finalidade de modificar
as entradas do instante anterior. A saida € entio recalculada € o processo € repetido
jterativamente. Para uma rede estdvel, estas iteracbes sucessivas produzem mudangas nas
saidas cada vez menores até que todas as saidas tornam-se constantes. Para alguns tipos de
redes, este processo pode se repetir indefinidamente, e tais redes sio ditas serem instdveis.
Redes instiveis possuem caracteristicas interessantes e tém sido estudadas como exemplo

de sistemas cadticos.

Um amplo dominio de sistemas nao-lineares de comportamento complexo pode
ser representado através de redes de Hopfield. Dependendo de como os parimetros da rede
sdo escolhidos, esta deve funcionar como um sistema estdvel, ou como um oscilador, ou
entdo como um sistema totalmente caético [2, 5, 7, 19]. A maioria das aplicagdes da rede
de Hopfield requerem que a rede se comporte como um sistema estdvel com multiplos
pontos de equilibrio estdveis assintéticamente [1,6,11}. As condigdes que garantem este tipo
de comportamento serdo descritas na proxima segao.

A rede de Hopfield continua no tempo modela um sistema dindmico ndo linear

através de um vetor de entrada i, um vetor de estado u(?), e um vetor de saida (1) como
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mostrado na figura 3.5. Estes vetores sio relacionados através das equagdes dos nos
(neurdnios) dadas por:

- N
wi(t) = mu()+ D1, vi(0) +§
st 3.4)

v{D) = gufn)

onde uft) é o estado interno do i-ésimo neurdnio, v{¢) € a ativagio de saida {ou estado de
saida) do i-ésimo neurnio, 7; € 0 peso conectando o j-ésimo neurdnio com o I-€simo
neurdnio, i € a entrada do i-ésimo neurdnio, e -n.x(7) € um termo de decaimento passivo.
Utilizando a funcio de ativagio do tipo sigmoidal (3.3), o vetor de saida estard no interior
de um hipercubo N-dimensional, isto €, (f) €[-b, , a,-b,]" . Este fato serd importante no
mapeamento do problema de estimagio robusta através da Rede de Hopfield. Uma outra
vantagem da rede de Hopfield é que esta pode ser implementada diretamente em Hardware
(Apéndice A), facilitando aplicagbes em tempo real .

T >

w(ty= -nu)+ Ty +it
vt)= glu(t})

Figura 3.5 - Diagrama de Estado da Rede de Hopfield

Vale ressaltar que os valores dos pesos T; das conexdes da rede de Hopfield para
resolver um problema especifico, geralmente sio obtidos por meios explicitos (diretos) que
utilizam um conhecimento a priori do sistema, dispensando-se portanto a fase de
ntreinamento” da rede. Neste trabalho, utiliza-se a técnica de subespago-vilido de solugdes

para derivar a matriz T de maneira explicita. Esta técnica serd definida no capitulo 4.
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3.4.1-) A Estabilidade da Rede de Hopfield

A estabilidade assintStica de uma rede de Hopfield pode ser mostrada utilizando o
segundo método de Liapunov [21], isto é, mostrando que ¢ sistema dissipa energia com o
passar do tempo. Para isso, dada uma fungio de Liapunov (ou fungdo de energia) associada

i rede, mostra-se que suas derivadas temporais s80 nao crescentes.

Uma fungio de Liapunov para a rede de Hopfield foi definida por [10, 20] como:

 viD)
E(1) = -1v(:)7".:r.v(:) ~vnL.?+ ni J g (o) da
2 s (3.5)

onde g(.) é a fungio de ativagio do tipo sigmoidal (3.3). Embora a equagdo (3.5) ndo se
comporte como uma fungio de Liapunov tipica pois pode assumir valores negativos, € facil
mostrar que esta fungio € limitada, e pode portanto tornar-se positiva através da adicio de
uma constante apropriada.

Obtendo as derivadas temporais da Equacio (3.5), tem-se:

E(0) - “"““(“")"— (VLE(@0) 5(7) 3.6)

onde V, € o operador gradiente com relagao a v.

Para T simétrica, tem-se
VE(®) = -T.v({) - b + n.u(d), 3.7

A partir da equagio (3.4) para os neurdnios da rede, conclui-se que:

V,E(t) = - u(t) (3.8)

Com isto, E(#) na equagao (3.6) torna-se:

é(z) =~;(x)f.;(t) -

= “iief(t).?«(r) Eu,<z)-~‘-’~'~ kat
i=1 fxl ot
= -E(u:(t)) —+

iml

i 3.9)
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Como (#,(9)* é sempre positivo, precisa-se verificar apenas que 0v,/du; = 0 para se

mostrar que E(f) = 0. Isto € trivialmente verdadeiro desde que a funcio g(.) seja

monotonicamente crescente como € o caso da fungdo sigmdide na equagao (3.3).

A partir da equagio (3.9), nota-se também que E(f) =0 apenas quando (1) = 0.
Isto completa a prova de estabilidade assintdtica para a rede de Hopfield. Portanto,
considerando a condi¢io que T € simétrica, a rede eventualmente alcangca um ponto de

equilibrio fixo. Devido a sua natureza nio linear, a rede de Hopfield pode possuir multiplos

pontos de equilibrio, os quais podem ser localizados calculando #(f) = 0 na equagio (3.4).

Além disso, pela equacio (3.8) estes pontos sio também pontos extremos de E(f).

Os resultados anteriores estabelecem que dado qualquer conjunto de condigbes

iniciais ¥(0), a rede de Hopfield com T simétrica convergird para um ponto de equilibrio

fixo, isto €, para um ponto onde ¥(f) = 0. Este ponto de equilibrio v,, ¢ um ponto fixo
no hipercubo [-b,, a-b 1V que torna-se limitado em virtude da funcéo sigmoidal. Como a
rede ¢ deterministica, a localizagdo deste ponto € unicamente determinada pelas condigdes
iniciais. Para todas condigdes iniciais que caem dentro da regido de atragao de um ponto de
equilibrio, a rede convergird assintGticamente para aquele ponto.

A quantidade exata de pontos de equilibrio, e suas localizagGes, € determinada pelos
parametros T, i da rede (equagio 3.4) ¢ pelo pardmetro § da fungio sigmdide (equagdo
3.3). Para ganhos pequenos (f pequeno) o nimero de pontos de equilibric € pequeno
(possivelmente tio pequeno quanto 1), e estes pontos estdo localizados no interior do
hipercubo. Aumentando-se o ganho, o mimero de pontos de equilibrio cresce bastante e
suas localizagbes movem-se em direcio aos vértices do hipercubo [10].

Para ganhos muito altos (B tendendo ao infinito) os pontos de equilibrio realmente
alcancardo os vértices do hipercubo e serdo mdximos em quantidade. Pode ser mostrado
que quando B aproxima-se do infinito, o terceiro termo da equago (3.5) tende a zero [10],
tal que a funcio de energia para a rede € simplificada para:

_“_l_ T _ T b
E()) = =Sv()". T () - (1) (3.10)
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Esta caracteristica da rede de Hopfield (B — = ) é de grande interesse para

problemas que requerem solugbes bindrias; isto €, deseja-se que os pontos de equilibrio
sejam vetores bindrios.

Yr

Uma vez que o ganho € fixo, as localizagbes dos pontos de equilibrio sdo
determinadas pela matriz T e #. Se a rede é usada para resolver diversos tipos de
problemas, uma metodologia usual consiste em determinar T e i tal que os pontos de

equilibrio da rede correspondam as solugdes do problema.

i u( k) v{k+1)

u(k)=Tv +i°

v(k+l)= g(u(k))

Figura 3.6 - Rede de Hopfield em Tempo-Discreto

3.4.2-) Rede de Hopfield Discreta

Uma versio em tempo-discreto da rede de Hopfield € descrita pelas seguintes
equacoes:

ui(k)=jA%ij-vj(k)+i? (3.11)

vk +1) = glu (k) (3.12)

onde k € o incremento de tempo. As equacdes (3.11) e (3.12) sdo as aproximagdes em
tempo-discreto das equagdes (3.4). Assim como no caso continuo, dado qualquer conjunto
de condigdes iniciais w0}, e restrigbes apropriadas sobre os pesos (para garantir
estabilidade), esta rede convergird para um ponto de equilibrio fixo. O diagrama de estado
do sistema para esta rede estd mostrado na figura 3.6.
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A estabilidade e propriedades de convergéncia da rede de Hopfield discreta sao
discutidos em [4]. As condigbes suficientes para a estabilidade desta rede sdo em geral que a
matriz T seja simétrica e definida positiva. Além disso, estas condiges dependem do modo
que serd realizado as alteragGes dos nés da rede. Quando sdo realizadas alteragOes
sincronas, as quais implicam que todos os nds sejam alterados simultineamente como
sugerido na figura 3.6, entdo T deve ser definida positiva; mas quando utilizam-se
alteracBes assincronas (um né por vez) € suficiente que os elementos da diagonal principal
de T sejam ndo negativos, isto €, T, = 0 [9]. Estas condigbes sdo mais exigentes que

aquelas para a rede de Hopfield em tempo-continuo.

3.5-) CONCLUSAO

As estruturas de Redes Neurais Artificiais tém sido inspiradas por redes bioldgicas
de neurdnios encontradas no cérebro humano. Apesar das similaridades entre as redes
artificiais e biolégicas serem ainda pequenas, esta emulagio modesta do cérebro através de
RNA tem produzido resultados encorajadores. RNA exibem caracteristicas que sao
semelhantes a do cérebro humano, entre estas: a habilidade de aprender através da

experiéncia, generalizagio do conhecimento, execugao de abstracio, etc.

Nesta tese, utiliza-se a rede de Hopfidel para solucionar problemas de Estimagio
Paramétrica Robusta. Portanto, vale ressaltar que o conceito de estabilidade, assim como as
propriedades de convergéncia desta rede € de suma importincia em relacio a sua utilizacio.
Além disso, vale ressaltar que os parimetros internos desta rede serdo explicitados no
capitulo seguinte através de uma estrutura matemdtica denominada subespago-valido de
solugoes.
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Capitulo 4

Estimacao Paramétrica Robusta Através
de Redes Neurais

4.1-) INTRODUCAO

Muitos problemas que modelam situagbes do mundo real podem ser formulados
como problemas de otimizagio, e portanto qualitativamente descrito como um método de
busca pela melhor solugdo. Estes problemas sdo encontrados normalmente em dreas de
engenharia e comércio, e em cada um destes problemas de otimizagao o uso de um modelo

matematico especifico € Gtil para buscar a melhor solugéo.

No caso de estimagio paramétrica robusta como apresentado no capitulo 2, o que se
procura é o conjunto de solugbes admissiveis (estimadores) que satisfagam as vdrias
restri¢hes impostas pelo modelo.

Neste capitulo, introduz-se uma nova abordagem que utiliza os principios de Redes
Neurais Artificiais para cdlculo destes estimadores. Nesta abordagem o que se propde € um
método que utiliza a rede de Hopfield, levando em consideracio o conceito de subespago-
vdlido de solugdes, com o objetivo de identificar os véntices do poliedro ou politopo
convexo que € gerado por um conjunto de desigualdades lineares. No caso de estimaco

robusta, esta abordagem permitird a identificacao da regido de pertinéncia paramétrica,
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bem como dos intervalos de incerteza paramétrica para o problema apresentado na
secdo 2.2.

L f N

\ l y
4
oy
o + T
—
/{\ (1} Funcio de ativagio sigmoidal
restringe v para um hipercubo.

L b
! (2) A mudanga em u ¢ especificada

pela equagdo diferenciak:

u=-1n.1u-+ Tv+i®

Figura 4.1 - Diagrama Esquemitico da Rede de Hopfield Continua

Uma das vantagens de utilizar este novo método € englobar dois métodos classicos
que foram apresentados no capitule 2, isto €, ortotopo externo e politopo-exato. Neste
capitulo, descreve-se como mapear estes problemas com o objetivo de garantir o
confinamento do vetor de estado da rede dentro de um politopo. Este mapeamento utiliza a
abordagem de subespaco-vdlido apresentado em [1,2]. Esta técnica estabelece que todos os
pontos no espago de saida da rede que correspondem &s solugdes vilidas do problema
pertencem a um subespago-vilido de solugdes, que pode ser calculado com a finalidade de
fornecer os parametros T e i* da rede.

4.2-) SUBESPACO-VALIDO E A REDE DE HOPFIELD

Como visto no capitulo anterior, as equagdes dindmicas da rede de Hopfield sao as
seguintes :
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u=—nu+T.v+ib (4.1)
v, = g(u)

Se T é simétrica, e § = 0 ou o ganho da fungio de ativacio € alto, uma possivel
fungdo de Liapunov, para este sistema € :

E(v)y= —-lvr.T.v vt
2 4.2)

Portanto, a rede de Hopfield (figura 4.I) é um método de minimizar funcdes da
forma descrita pela equagio (4.2) com T simétrica. Para resolver um problema especifico é
necessdrio determinar o conjunto dos pardmentros T e i da rede, para que a minimizagio
da fun¢io de Liapunov (4.2) coincida com a minimizagio da fungio objetivo do problema, e
também forgar que as restrigdes do problema sejam satisfeitas. Este processo € denominado
de "mapeamento" do problema dentro da rede. E também possivel usar a rede de Hopfield

para casos onde T ndo € simétrica [6] modificando apenas a fun¢io (4.2) para :

1

E(v)= mévr.[z

( T+717 )]v Y
4.3)

onde a matriz %(T + T") é simétrica.

A dificuldade em mapear problemas de otimizacio com restricOes através de uma
rede de Hopfield estd em satisfazer as vérias restricbes que sfo impostas pelo problema
como um todo. A rede atua com o objetivo de minimizar simultineamente uma funcao de
Energia simples (E%) e as fungdes que regem as virias restricbes (E7): se qualquer uma
destas restri¢oes for violada, entdo a solucgdo serd dita "invilida". Uma técnica simples de
mapeamento codifica as restrigdes vilidas como termos na funcio de Energia que sio
minimizados quando as restrigdes sdo satisfeitas, ou seja:

E=E"+ CI.E;N + CZ.E;_:‘N + ... (4.4)

No processo de otimizagio com uma rede de Hopfield, a multiplicidade de termos

da fungfo (4.4) tende a frustar uma ou virias restrighes simultdneamente, portanto as
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solucdes obtidas no final da otimizagdo podem ser infactiveis [7.8]. Por outro lado, o
desempenho da rede € sensivel aos valores dos pardmetros ¢; em (4.4).

Para contornar estes problemas, Aiyer e outros em [1] fizeram uma andlise dos
autovetores do subespago de comportamento da rede (isto €, analisaram como a rede
comporta-se em sua convergéncia para solugdes vdlidas) que revela como E* € os termos
de restrigbes E™ na equagio (4.4) podem ser efetivamente separados dentro de subespagos
diferentes tal que eles ndo mais frustrem um ao outro.

Para uma grande variedade de problemas que podem ser resolvidos pela rede de
Hopfield, foi verificado que as soluges vilidas (pontos de equilibrio) pertenciam todas a
um mesmo subespago-comum. Este subespago foi demominado subespago-vilido de
solugbes com equagio definida por:

v=T"v+s 4.5)

e que possui as seguintes propriedades:

1-) T é uma matriz projecao ( isto é: T".T" = T} que projeta o vetor v dentro
do subespaco-valido (v = T".v) .

2-) 75 = 0, onde o vetor s esti num subespago ortogonal ao subespago-vilido
(subespago-invélido).

Uma andlise matemdtica detalhada do subespago-vélido pode ser encontrada em [4].
Assim, todos os termos de restrigbes na equacio (4.4) podem ser confinados dentro de um

subespago Gnico, onde todas as restrigbes imposta pelo problema sdo agrupadas em um
tinico termo denotado £

E = Eof + Econf {4.6)

A partir do conceito de subespago-vilido, uma rede de Hopfield ideal, deve operar
como segue:

(i) - A rede € inicializada para um estado aleatdric tal que v estd
dentro do hipercubo limitado pela funcfio de ativagdo sigmoéide (3.3), e
também sobre o subespago- vilido.
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{ ii ) - A minimizacio de E move v em dire¢io a um ponto de
equilibrio da rede que satisfaz as restrigdes impostas pelo problema, isto €,
que pertence ao subespago-vilido.

( iii ) - Quando v aproxima-se do ponto de equilibrio, a interagéo
entre a minimizacio de £ e a funcdo sigmoide for¢a v para o ponto de
equilibrio que € uma solugdo vélida e também uma solugdo de "custo”
Stimo para o problema, visto que E” estd sendo otimizada. Portanto, a
funcio sigmdide g(u) interage com a minimizagio de E através da

variagio do vetor de estado interno da rede (u), haja visto que

V. E(1) = u(t).

4.2.1-) Derivando os Pardmetros de T e # Utilizando-se o Subespago-Vilido

O préximo passo agora € obter as expressdes analiticas de T e i* , utilizando o
conceito de subespago-valido tal que estas expressdes permitam a minimizagio da fungao de
Energia (E = E” + E*°) através dos passos (1), (ii)e (iii).

Dado que E foi dividido em um termo de confinamento (E*>) € em um termo de
otimizagio (E™), tal que a minimizagio de E°*” da rede confina v dentro de um subespago-
vilido, e a minimiza¢io de £ da rede move v em diregio a uma solugio de "custo” &timo,

entdo os pardmetros T e i’ também podem ser escritos como:
T=T"7+T"

e U 4.7)

Portanto, a partir da defini¢io (4.2) os termos da fungio de Energia em (4.6) podem ser
escritos como:

Ecof — —-21~—vT.T“’"[.v— vl

(4.8)

ET = -—“1“vT.T°t.v v
2 {4.9)
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TEOREMA : Se v minimiza E°®Y | entio v satisfaz a equagio do subespago-vilido, se e

somente se:

T = ¢y ( T - I) (4.10)
e =c,s (4.11)

onde ¢, € um pardmetro livie ¢ s € um vetor constante do supespago ortogonal ao
subespaco-valido . Este teorema estd mostrado no (apéndice B).

Os pardmetros livies T e i* da rede de Hopfield utilizando a abordagem de
subespago-vilido sao dados por:

T ~ Tot + CO.(TWI - I)
l.b = l‘m + G- 5 (4.12)

A necessidade de assegurar que E°°Y seja dominante sobre E” implica em atribuir
um valor elevado para o termo ¢, em (4.12), isto significa que a maior parte da mudanca em
v causada por Av (por meio de Au) estd relacionada com a minimizagio de E<" e muito
pouco com a minimizagio de E” [5]. Isto faz a simulagio muito ineficiente, desde que a
maioria do tempo serd gasto forgando o confinamento de v no subespacgo-valido. Com a
finalidade de evitar este problema, analisa-se a seguir uma rede de Hopfield modificada [4],
que diretamente forga a validade da restri¢Oes.

4.3-) REDE DE HOPFIELD MODIFICADA

Se T ¢ i siio alterados de acordo com as equagdes (4.10) e (4.11), pode ser
mostrado que a rede de Hopfield, segue aproximadamente os passos (i), (i ) e (iii ), ja
que a minimizacéo de E=" assegura que v sempre pertence ao subespago-vilido, enquanto

a minimizacio de E” move v em dire¢do a um ponto de equilibrio que € de "custo” minimo.

Entretanto, uma andlise mais detalhada de como a rede percorre os passos (i )...( iii )
revela que isto € feito de um modo ineficiente e ndo confidvel. Isto porque a minimizacio de
E” interfere com a minimizagio de E°Y. Conseqiientemente ¢, em (4.10) e (4.11) tem que
ser grande o bastante para assegurar que E“" seja suficientemente dominante para forgar o
confinamento de v no subespago-valido.
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¥ P —
( e
+ v=s+ Ty ' %“‘% v
L1
(3
A y=T% +i*_€—

Figura 4.2 - Diagrama Esquemadtico da Rede de Hopfield Modificada

Em simulagdes por computador da rede de Hopfield, uma aproximacio discreta para
a equacdo diferencial continua (4.1) é utilizada, em que:
Av = g(u + Au) - g(u)
onde: Aum=-AtLV E =-AtV (E“7+ E") (4.13)

Portanto, a rede de Hopfield modificada ilustrada na figura 4.2 e proposta por

Fallside e Aiyer em [4] funciona através dos seguintes passos :

({1)) Projecao de v dentro do subespago-vélido:
v=T%v+s

((2)) Funcio de ativacio "rampa simétrica” restringindo v
G g P g
dentro de um hipercubo

({(3)) Alteracdo em v dado pelo gradiente do termo de energia
de otimizagio E”, com:

. A
Av = Aty = AL(T%v+i™

A vantagem principal da rede modificada, € que a rede confina v para o subespago-
vélido diretamente pela operagio de projecio (( 1)), ¢ que implica em minimizar E°™Y
diretamente. A operacdo ndo-linear (( 2)) assegura entdo que v esteja dentro de
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um hipercubo, visto que a fungiio de ativacio "rampa simétrica” (figura 4.3) € aplicada a
todos elementos de v, isto é:

v, = &)
jas -b, se v,>a,-b
onde, g{v)=1 V se ~b,sv,sa,-b,
~b, se v <-b, (4.14)
g (v,)
i\
a-b { ..
£ &
> v,
i
4 -b
£

Figura 4.3 - Fungio de Ativagdo "Rampa Simétrica”

A minimizagio de E* ¢ realizada pela operacgio (( 3 )) que atualiza v da seguinte

forma:
Av = ALv
onde: v=T% v+i” (4.15)
Da equacio (4.9) tem-se que:
1
E% = —--2-—vT.T°'.v v

Portanto, pode ser visto que:

Av = -At.VE* {4.16)
Av.VE% <0 (4.17)

Por conseguinte, a rede altera a diregio de v em um sentido que minimize E”. Ao
contrario da rede de Hopfield original (se¢fio anterior), Av estd exclusivamente relacionado

com a minimizagio de E”, e conseqiientemente, simulacbes por computador da rede de
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Hopfield modificada converge (utilizando a técnica de subespago-vélido) em um nimero

menor de iteragdes do que a rede de Hopfield original.

A rede de Hopfield modificada possui uma vantagem importante sobre a rede de
Hopfield original que € a de ter somente um paridmetro a ser definido, Af, enquanto a rede
de Hopfield original possui dois pardmentros, ¢, e Az, como discutido na segio anterior.

Finalmente, as operacdes basicas da rede modificada, ou seja, multiplicagao por
uma matriz seguida por adi¢io de um vetor fixo sfo idénticas aquelas da rede de Hopfield
original.

4.3.1-) Rede Modificada e o Confinamento no Subespaco-Valido

E preciso provar que o vetor v calculado com a rede modificada permanece
confinado no subespaco-valido. A suposi¢io que a aplicacfio sucessiva das operagdes ((1))
e ((2)) confinard o vetor v calculado em ((3)) tanto no subespago-vélido quanto no
hipercubo gerado pela funcio de ativagiio "rampa simétrica” (g,) € crucial para a viabilidade

da rede de Hopfield modificada. Esta subsecio € relacionada com a prova desta suposi¢io.

Assume-se inicialmente que v no instante ¢ satisfaz esta suposigdo. O valor de v no
intante ¢ + At é dado por v + Av, onde Av é dado pela equagiio dindmica (4.16).

Se v + Av permanece tanto dentro do subespago-vilido quanto do hipercubo gerado

por g, , entdo Av deve satisfazer as seguintes condigOes:
{c1) Av é tal que v + Av continua dentro do hipercubo gerado por g,.
(e2) Av esta completamente no subespago-valido.

De certa forma, € muito improvdvel que Av satisfaga ambas as condigdes acima,
A
contudo, existe sempre uma componente de Av, denominada AV, que satisfaz ambas
A
condigdes (c1) e (c2). E mostrado no (Apéndice C) que existe uma matriz projegio T tal
que:
A A
Av=T Av

e que a aplicaciio sucessiva das operagdes ((1)) e ((2)) sobre v + Av, €& equivalente a

A

multiplicagio de Avpor T , isto é:

COXRD = R L A A

v+ Av
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A

Desde que v + AV satisfaga (c1) € (c2), entdo a aplicagio repetida das operag0es
((1)) e ((2)) realmente confina v tanto no subespago-valido quanto no hipercubo gerado por
g, » apesar da mudanga em v ser realizada por Av.

4.4) MAPEANDO PROBLEMAS DE ESTIMACAO PARAMETRICA
ROBUSTA ATRAVES DA REDE DE HOPFIELD

O problema de estimagio paramétrica robusta para modelos lineares com erro
desconhecido-mas-limitado (UBBE), como descrito no capitulo 2, consiste em estimar uma
regido do espago paramétrico que pode ser expressa da seguinte forma:

R(K) = { 6] y(k) - e™(k) < 9T(K).0 s y(k) - €™"(K) } . k=1,... Mmed (4.18)

Neste caso, dado um vetor de medidas y, o conjunto de todos valores admissiveis
de © que sejam consistentes com a estrutura do modelo, e tal que o erro de modelagem
obedeca ™ e ™™ é um poliedro convexo ou politopo. Este politopo € denominado de
regifio de pertinéncia paramétrica.

O politopo acima pode ser mapeado de uma forma geral por uma rede de Hopfield
que resolve o seguinte problema de otimizagio:

1
minimizar E“(0) = - EBT‘T"‘.G ~o".i

(4.19)

sujeito a (¢°0) .0 = b7 (4.20)
NT .

e (¢7) 0sb" (4.21)

e <0 s i€{l..,N} (4.22)

onde: 8 € RYé o conjunto de vértices do politopo.

g ez ] o . e . .
¢ e RV M e ¢ine RY*M” sio matrizes contendo varidveis conhecidas inerentes
ao sistemna.

pr e MM & um vetor de medidas da saida do sistema levando em conta os limites
conhecidos para o erro de modelagem.

b9 € M7 ¢ um vetor de medidas da saida do sistema, obtido sob condigdes
estabelecidas a prion.

¢ e ¢™* sdo valores limites, definindo um intervalo de incerteza paramétrica
inicial para cada estimador 6, .
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A equacio (4.19) refere-se a alguma condigio que se deseja minimizar a fim de que
algum critério a respeito do sistema seja otimo.

A equagio (4.20) refere-se as restrigdes de igualdade descrevendo alguma condigio
do problema estabelecida a priori .

A inequagio (4.21) diz respeito as restrigdes de desigualdade obtidas a partir da
equaciio (4.18) e também de alguma outra condigio inerente ao problema que nao possa ser
descrita pela equagio (4.18).

A condiciio (4.22) refere-se aos limites minimo e mdximo que sfo considerados
admissiveis a priori para cada pardmetro 6, . Estes limites determinam os intervalos de

incerteza paramétrica inicial para cada estimador 8; .

O sistema (4.19)-(4.22) descreve um problema de otimizagio em que se deve
minimizar uma fungio objetivo quadrética (4.19) sujeita a um conjunto de igualdades
lineares (4.20) e a um conjunto de restrigdes de desigualdade (4.21). A condigdo final (4.22)

min

assegura que 9, € [¢™, ¢

De um ponto de vista geométrico, nota-se que as condigbes (4.20)-(4.22), se
admissiveis, definem um poliedro convexo limitado ou politopo como na equagio (4.18) ,
dentro do qual o vetor @ deve estar caso represente uma solugio vilida. Este politopo serd
denotado pelo simbolo P. Portanto, estas condigbes definem a regifo de pertinéncia
paramétrica para os estimadores. Para resolver este problema com redes de Hopfield
(original ou modificada) utilizando a idéia de subespago-vidlido, € necessrio calcular o
mapeamento em que o vetor O permanece dentro de P enquanto se otimiza a fungdo
objetivo descrita pela equagdo (4.19). Portanto, deseja-se obter um  subespago-vilido
(como descrito na segio 4.2) que assegure que as condigOes (4.20) e (4.21) sejam
satisfeitas, ja que a condig¢iio (4.22) pode ser implementada através da fungdo de ativagio
dos neurbnios da rede, ou seja, fun¢io sigmoidal (3.3) para a rede de Hopfield original ou a
fungio "rampa simétrica” (4.14) para a rede modificada.

4.4.1-) Subespacgo-Valido Para o Problema

Primeiro, considera-se o caso em que exista apenas restri¢des de igualdade na forma
(4.20). As restri¢bes de igualdade constituem um sistema de equagbes lineares que se

solucionadas simultineamente determinam um subespago-afim de solugbes. Se as linhas de
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T
(‘i’eq) sio linearmente independentes, este subespago pode ser representado da seguinte
forma:

0= ¢‘q.((¢"")r-¢“")d-b“’ (4.23)

neste caso, o vetor solugio 0 € dnico (visto que o sistema de equagbes € possivel e
determinado), logo a expressio do subespaco-vdlido (68 = 7.6 + s) deve possuir
7.8 = 0, portanto o vetor s {(que é um termo independente) torna-se igual ao vetor 8 e o
subespaco-vilido reconhecerd o vetor solugdo. Substituindo a equagio (4.23) no lugar de s
na equagio do subespago-vilido, tem-se:

0= Tvaf_e + ¢eq‘((¢eq)7'.¢eq)"l-beq
val 0 o & eq¥ 4 = €
T“0=0-¢ “’-((cb ) ¢ ") b (4.24)

Utilizando o valor de b descrito pela equacio (4.20), obtém-se a partir de (4.24) a
expressdo para I al,

T 6-0-— ¢€q"((¢eq):r.¢eq)"1.(¢eq)T.e
7.0 - (14 (o) 7] (o) }o

Portanto, T e s para o subespago-vélido, sio dados por:

-1

Tl [ _@eq‘((cbeq)r_(beq) (¢eq)T
‘= ¢eq.(( ¢eq)z"_ ¢eq)-1. pee

(4.25)

{4.26)

Neste caso, as restrigdes sdo combinadas em um uGnico termo na fungio de Energia
da rede. Além disso, este termo néo interfere com a funcio objetivo em qualquer ponto
dentro do politopo P.

Agora resta destacar que a fungo de ativagdo dos neurdnios { (3.3) ou (4.14) ) para
a rede de Hopfield naturalmente forca que a condigdo (4.22) seja satisfeita e, por
conseguinte, o confinamento de 8 dentro de P € garantido. E de suma importincia verificar
que as equagdes (4.25) e (4.26) obedecem as propriedades do subespago-valido, ou
seja, 7. T = T e T s=0.
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A técnica descrita anteriormente para as restrigbes de igualdade pode ser estendida
para as restricdes de desigualdade da forma (4.21). Neste caso, convertem-se todas as
restrigdes de desigualdade em restrigdes de igualdade introduzindo-se varidveis auxiliares
para cada restricio de desigualdade [3]. Por exemplo, uma restrigio de desigualdade tipica
dada por:

[o7] .0, +[¢"] 0,4 ... +[¢"] .0y =b"
torna-se:

4.27)

. . _ ME .
[o"] 0, +[o"] -0, + .. : +[o"] 0y + glqj.wj B w0 e

onde w; sdo as variaveis auxiliares que podem agora ser tratadas como componentes do
vetor 0, e g; sdo constantes dadas por:

{1, para j =i
9; =10, para todoj = i (4.29)

Ap6s a transformagio do conjunto de restrigdes de desigualdade em um conjunto de

restricbes de igualdade, que € representado por um conjunto de varidveis estendidas

T
T
+ T T . v i : W .
(9 ) = [9 W ] , onde w é o vetor de varidveis auxiliares [”1 Wa e M‘"] , 0 tamanho de

: RV : ,
0 EéEN =N+ M ¢ ('i' ) ¢ de dimensio (N+M™x(M*%4+M™), o problema de estimagio

paramétrica robusta pode agora ser expresso como:

minimizar E(8 m%(e*)’.r“.e*-(e*)r.i“

(4.30)

sujeito a (¢*) .67 =" 4.31)
e " <8 =™, i€{l..,N} (4.32-0)
e 0 <8 s, ie{N+1..,N*} 4.32-5)

onde 8" € RV e bt € RM7M") Vale a pena notar que £ ndo depende das varidveis
auxiliares w, e a restrigio de igualdade estendida (4.31) incorpora as restrighes de igualdade
(4.20) e as restrigdes de desigualdade (4.21) originais. Além disso, a condi¢io (4.22) fica
dividida em duas partes: a condigdo (4.32-a) que estabelece um intervalo de incerteza
paramétrica inicial para os parimetros a serem estimados (originais), € a condigio (4.32-b)
que estabelece um limite superior para os pardmetros que representam as varidveis
estendidas do vetor w.
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Portanto a matriz de projegdo T em (4.25) e o vetor s em (4.26) tornam-se:

TV o] - ¢«,_((¢+)T_¢+)’1.(¢+)T
s—¢ (o) 0] o

(4.33)

(4.34)

onde T%% sera de dimensdo N'xN* e o vetor s serd de dimensdo N™.

4.4.2-) Calculo dos Vértices do Politopo

Como mostrado na secdo anterior, o problema de estimagio paramétrica robusta
para modelos lineares com erro desconhecido-mas-limitado pode ser solucionado através de
uma rede de Hopfield cuja dindmica € baseada no gradiente de descida de E”. Para se obter
os vértices do politopo P, é necessdrio alterar a matriz T e o vetor i” para que o vetor
paramétrico procurado (vetor 8) varie na diregio contrdria ao gradiente da fungio E”. Vale
salientar que o termo E*Y | agrupando todas as restrigbes impostas pelo problema, é
minimizado através da técnica de cilculo do subespago-valido definido pela equagdes (4.33)
e (4.34).

Assumindo-se que a matriz T seja nula, o termo quadrético da fungao E% em (4.19)
¢ eliminado, portanto £ depende apenas do vetor i”, ou seja:

E*(0) = -07.i" (4.35)

Baseado nisto, o clculo dos vértices pertencentes a um politopo € realizada atraves
de dois passos principais:

i-) fixa-se um vetor i arbitririo,

ji-) utiliza-se a rede de Hopfield para calcular o ponto de equilibrio da rede em

relacio ao vetor i escolhido. Este ponto de equilibrio representa o vértice do politopo.

A utilizagio de valores arbitrdrios para o vetor i torna a busca dos vértices do
politopo muito deficiente, visto que nenhum critério para a selecio dos vetores i foi
utilizado.

Além disso, é importante notar que as equagdes (4.35), (4.31), (4.32-a) ¢ (4.32-b)
permitem calcular uma regifo de pertinéncia paramétrica (convexa) a partir de uma
combinacio de qualquer nimero de pontos de equilibrio (vértices) obtidos pela rede. O

ndmero de vértices € proporcional ao ndmero de vetores i que serdo selecionados
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previamente, com a finalidade de resolver algum problema especifico. Para esta tese, define-
se duas perspectivas de selegio dos vetores i” denominadas de perspectiva eixos-
direcionados e perpectiva eixos-hiperciibicos.

Na perspectiva eixos-direcionados, a lista dos vetores i escolhidos sdo os
respectivos vetores unitdrios que estdo na diregio direta e inversa a cada eixo paramétrico
(figura 4.4-a). Sendo N a dimensao do espago paramétrico (ou quantidade de parimetros a
serem estimados), o ndmero de vetores (nv,;) i a ser selecionados nesta perspectiva serd
dado por:

nv,,=2N {4.36)

A utilizaciio desta perspectiva leva ao célculo imediato dos intervalos de incerteza
paramétrica exatos para os estimadores. Isto €, a rede de Hopfield que minimiza E” através
de uma perspectiva eixos-direcionados ¢ um método de estimacio robusta que aproxima a
regiio de pertinéncia paramétrica por uma regido ortotopica externa.

. 6
N’ N?
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Figura 4.4 - Perspectivas de Selegio de i” : (a) Fixos-Direcionados, (b) Eixos-Hipercibicos

Na perspectiva eixos-hiperciibicos, a lista de vetores i” selecionados sio dados
pelos 2% vetores unitdrios que ligam o centro de um hipercubo (alinhado com os eixos
paramétricos) centrado na origem aos seus proprios vértices e também aos centros de suas
faces (figura 4.4-b). Portanto, o nimero de vetores (nv,, ) a ser selecionados nesta
perspectiva € dado por:

nv,, =2.N+2V 4.37)



Capitulo 4. Estimagio Paramétrica Robusta Através de Redes Neurais 60

Esta perspectiva serd utilizada no cilculo dos vértices de uma regifo de pertinéncia
paramétrica por intermédio do uso de redes neurais artificiais. Neste contexto, a rede de
Hopfield que minimiza E° através de uma perspectiva eixos-hipercibicos, assim como o
método de Mo e Norton (segido 2.3.3), faz uma descrigio politdpica da regiao de
pertinéncia paramétrica.

O exemplo a seguir ilustra o uso destas perspectivas no cilculo de solugdes de
problemas de Estimacgio Paramétrica Robusta.

EXEMPLO ILUSTRATIVO
Admitindo-se um sistema fisico representado por um modelo linear seja dado por:
WKy = a,(k).8, + a(k).0,+ e(k) = ¢'(k).0 + e(k) , k=1,..,10 (4.38)
onde: y(k) € a medida realizada na saida do sistema,
a, € a, so varidveis conhecidas inerentes ao sistema,
8, e 8, sdo os parametros desconhecidos do modelo e que seréo estimados,

e(k) representa uma perturbagio que possui caracteristica desconhecida-mas-
limitada.

A tabela 4.1 fornece 10 medidas simuladas para o sistema com perturbagio dada
por:

le(k) | =<1, ouseja, e™(k)=-e""(k)=1.0 (4.39)

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a,(ky | 05454 | 03721 | 03809 | 0.1342 | 0.1110 | 03332 | 0.2000 | -0.0667 | -0.1250 | -0.2857

aq(k) 0.0000 | 0.4651 | 0.1904 | 0.5369 | 03332 | 0.2222 | 0.4000 | 03332 | 0.2500 | 0.1429
}’(k) 1.509 1.5172 { -0.6190 | 1.8859 | 1.3332 | 1.6667 | 1L.BOOO | 0.6667 | 0.5000 | -0.4286

Tabela 4.1 - Medidas Simuladas Para o Exemplo lustrativo

Portanto, os pares de desigualdades que serdo formados a partir da equagio (4.18),

com base no modelo (4.38) e nos limites a priori do erro (4.39) serdo dados por:
Rk ={0/ yk)-1s ¢'(k).0 < y(k)+1} k=1,..,10 (4.40)

onde: ¢'(K) = [a,(k) ay(k)]
87 = [81 92]
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Os pares de desigualdades dados por (4.40) formam um politopo em um espago de
duas dimensoes (¥=2) com eixos paramétricos 0, e 6,. Estes pares de desigualdades podem
ser colocados na forma da equagdo (4.21) com M™ = 20. O exemplo nio apresenta nenhuma
restricio de igualdade que possa ser colocada na forma da equagio (4.20), logo M* = 0.

Convertendo-se o conjunto de restri¢des de desigualdade na forma de (4.21) em um
conjunto de restrigdes de igualdade na forma de (4.28), pode-se derivar os vetores de
varidveis estendidas que serdo utilizados tanto na rede de Hopfield original quanto na rede
de Hopfield modificada. Estes vetores sdo dados por:

(@9 =16, 8, w; w,...wy]
(dY=[b, by by ...by]
(') = [%a, *a, G, G @5 ---G0] » i=1,...20

onde os termos g; sdo calculados pela equacgio (4.29).

Assim, o problema de Estimagao Paramétrica Robusta do exemplo ilustrativo, torna-
se:

Minimizar E*(8) = -(8")".i"
sujeito a: (¢")7.0" = b"
onde a lista dos vetores i” serd dada ou pela perspectiva eixos-direcionados ou pela

perspectiva eixos-hipercibicos.

O célculo da matriz TV e do vetor s sio feitos utilizando respectivamente as
equagdes (4.33) e (4.34), e a rede de Hopfield original ou modificada serd utilizada para
encontrar os pontos de equilibrio da rede, os quais correspondem aos vértices do politopo
gerado a partir de R(k).

A tabela 4.2 mostra os vértices calculados pela rede utilizando a perspectiva eixos
direcionados, faz-se tambem uma comparagio com os valores calculados pelo método do
ortotopo externo apresentado na se¢io 2.3.2.
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Vértices vetor Rede Neural Ortotopo Externo
i 6, 0, 0, 9,
vértice 1 (1,0) 5.0814 1.6490 5.0630 1.6255
vérice 2 | (-1,0) | 0.9980 | 4.0009 | 1.0000 | 4.0011
vértice 3 (0,1 1.5000 5.0098 1.4995 5.0003
vérticed | (0,-1) { 4.5278 0.5173 4.5116 0.5223

Tabela 4.2 - Vértices Calculados Utilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados

A tabela 4.3 ilustra as caracteristicas dos Intervalos de Incerteza Paramétrica com
base nos resultados obtidos na tabela 4.2.

Intervalos Rede Neural Ortotopo Externo
de Incerteza [min, max] | largura | centro [min , max] | largura | centro
0, [0.9980, 5.0814] | 4.0834 | 3.0397 | [1.0000,5.0630] | 4.0630 | 3.0315
a, [0.5173,5.0098] | 4.4925 | 2.7636 | [0.5223,5.0003 | 4.4780 | 2.7613

Tabela 4.3 - Caracteristicas dos Intervalos de Incerteza Paramétrica - Exemplo Tlustrativo

A tabela 4.4 mostra os vértices da Regido de Pertinéncia Paramétrica calculados
pela rede utilizando a perspectiva eixos-hiperciibicos, faz-se também uma comparagio com
os valores calculados pelo método do politopo exato apresentado na segdo 2.3.3.

Nesta tabela mostra-se também, que o vértice 7 nido foi identificado pela rede
utilizando a perspectivas eixos-hipercibicos. A razio disto € que este vértice mantém um
grau de colinearidade bastante forte com os vértices 1 e 6 que compdem a regido de
pertinéncia paramétrica exata (figura 4.5), logo a regido de pertinéncia paramétrica pelo
método de redes neurais utilizando a perspectiva eixos-hipercibicos descarta o vértice 7

(figura 4.6).
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Vértices Rede Neural Politopo-Exato
6, 8, 0, 6,
vértice 1 1.5000 5.0098 1.4995 | 5.0003
vértice 2 1.4510 1.2855 1.4524 1.2870
vértice 3 | 4.5278 0.5173 4.5116 | 0.5223
vértice 4 | 0.9980 4.0009 1.0000 | 4.0011
vértice 5 | 5.0814 | 1.6490 | 5.0630 | 1.6255
vértice 6 | 4.7497 3.5377 4.7507 | 3.4994
vértice 7 - - 3.4995 4.5004

Tabela 4.4 - Vértices da Regifio de Pertinéncia Paramétrica - Exemplo Ilustrativo

Calcula-se a seguir o estimador levando em consideracio o critério centro de massa
do politopo que define a Regifio de Pertinéncia Paramétrica composta pelos vértices da
tabela 4.4. A tabela 4.5 compara os valores dos estimadores com relagio aos 6 vértices
obtidos pela rede utilizando a perspectiva eixos-hipercibicos € aos 7 vértices obtidos pelo
método politopo-exato.

Estimador | Rede Neural | Politope-Exato
0, 3.0513 3.1109
8, 2.6667 2.9194

Tabela 4.5 - Estimadores Paramétricos - Exemplo Ilustrativo

A figura 4.6 ilustra a regifio de pertinéncia paramétrica obtida pela rede neural para o
exemplo ilustrativo baseada na fabela 4.4 enquanto a figura 4.5 ilustra a regido de

pertinéncia parameétrica obtida pelo método do politopo-exato.
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Figura 4.5 - A Regido de Pertinéncia Pelo Método Politopo-Exato
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Figura 4.6 - A Regiao de Pertinéncia Pelo Método de Redes Neurais
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4.5-) CONCLUSAO

Neste capitulo ilustrou-se como € possivel resolver problemas de Estimagdo
Paramétrica Robusta através de Redes Neurais Artificiais. Vale ressaltar que técnicas
utilizando RNA estio comegando a ser introduzidas na drea de Estimagio Paramétrica
Robusta.

Duas perspectivas de sele¢do dos vetores i foram definidas. A perspectiva eixos-
direcionados € utilizada para caracterizar os intervalos de incerteza paramétrica associados
com cada parimetro a ser estimado. A perspectiva eixos-hiperctibicos € utilizada quando ¢

necessdrio obter-se uma representagio mais fiel da regiao de pertinéncia paramétrica.

O método apresentado neste capitulo produz regides de pertinéncia paramétrica
mais otimista se comparado com o método elipsoidal ou ortotépico. Além disso, os
intervalos de incerteza paramétrica associados com cada parimetro sdo praticamente

idénticos aos valores exatos calculados pelo método ortotopo externo.

Uma outra caracteristica importante da rede de Hopfield apresentada € que esta
permite tratar os métodos ortotopo-externo e politopo-exato de um modo unificado, ou
seja: o método ortotopo-externo € implementado de maneira implicita pela rede quando se
utiliza a perspectiva eixos-direcionados, enquanto o método politopo-exato € implementado

quando se utiliza a perspectiva eixos-hipercabicos.

A utilizagdo de fungdes de ativago do tipo sigmoidal e "rampa simétrica” garantem
que os estimadores calculados (através dos vértices obtidos pela rede) estdo sempre
confinados dentro de um hipercubo inicial. Além disso, devido as caracteristicas de
estabilidade e convergéncia desta rede, a utilizagio da técnica de subespago-vilido de
solucdes, garante também o confinamento do vetor de estado da rede no politopo P,

portanto a possibilidade de encontrar solugdes invélidas € eliminada.

A principal desvantagem desta rede estd relacionada com a sua caracteristica néo
recursiva, que dificulta implementacdes em tempo real.



Capitulo 4. Estimagio Paramétrica Robusta Através de Redes Neurais 66

BIBLIOGRAFIA

[1] Aiyer, S. V. B. & Niranja, M. & Fallside, F - "A Theorical Investigation Into the
Performance of the Hopfield Model", IEEE Transaction on Newral Networks ,
1 (1990) 53-60.

[2] Aiyer, S.V.B. - "Solving Combinatorial Optimization Problems Using Neural
Networks", Technical Report CUED/F-INFENG/TR 89, Cambridge University
Engineering Departament, 1991.

[3] Bazaraa, M. S. & Jarvis, 1. J. - Linear Programming and Network Flows, John Wiley
& Sons, Toronto, 1977.

[4] Fallside, F. & Aiyer, S.V.B. - "A Subspace Approach to Solving Combinatorial
Optimization Problem With Hopfield Networks", Technical Report CUED/F-
INFENG/TR 55, Cambridge University Engineering Departament , 1990.

[5] Gee, A. H. & Aiyer, S. V. & Prager, R. V. - "Neural Networks and Combinatorial
Optimization Problems - The Key to Succesful Mapping", Technical Report CUED/F-
INFENG/TR 77, Cambridge University Engineering Departament , 1991.

[6] Gee, A. H. & Prager, R. V. - "Polyhedral Combinatorics and Neural Networks",
Technical Report CUED/F-INFENG/TR 100, Cambridge University Engineering
Departament, 1992,

[7] Kamgar-Parsi, B. & Kamgar-Parsi, B - "On Problem Solving With Hopfield Neural
Networks", Biological Cybernetics, 62(1990)415-423.

[8] Wilson, V. & Pawley, G. S. - "On the Stability of the TSP Problem Algorithm of
Hopfield and Tank", Biological Cybernetics, 58(1988) 63-70.



Capitulo 5

Simulacoes de Problemas de Estimacao
Paramétrica Robusta Através de Redes
Neurais Artificiais

5.1-) INTRODUCAO

Neste capitulo faz-se a simulagdo de problemas de Estimagio Paramétrica Robusta
utilizando a rede de Hopfield modificada como apresentada no capitulo anterior. Faz-se
também uma comparagio dos valores obtidos pela rede com outros métodos cldssicos que
foram apresentados no capitulo 2. A implementagio desta rede foi realizada em computador
digital e através de programas escritos para o ambiente interpretado do software
matemiatico MATLAB [6]. Os métodos cldssicos ortotopo-externo e politopo-exato foram

escritos na linguagem Turbo Pascal.

5.2-) DETALHES SOBRE OS RESULTADOS DAS SIMULACOES

A maioria dos resultados das simulagbes realizadas sdo apresentados na forma de
tabelas e graficos. Portanto, para simplificar, descreve-se a seguir o contetido de cada tabela

apresentada nos problemas subsequentes. Existem 4 tipos de tabelas intituladas por:
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a-) "Vértices Calculados Utilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados"

Estas tabelas mostram os vértices calculados pela rede de Hopfield
modificada utilizando a perspectiva eixos-direcionados. Faz-se também nestas tabelas uma
comparagdo com os valores calculados pelo método do ortotopo-externo apresentado na
secio 2.3.2.

b-) "Intervalos de Incerteza Paramétrica”

Estas tabelas ilustram as caracteristicas dos Intervalos de Incerteza
Paramétrica calculados com base nos resultados obtidos pela tabela intitulada "Vértices
Calculados Utilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados". Vale ressaltar que o centro de

cada intervalo paramétrico corresponde ao estimador central definido no capitulo 2 pela
equagio (2.19).

c-} "Vértices da Regifio de Pertinéncia Paramétrica"

Estas tabelas mostram os vértices da Regido de Pertinéncia paramétrica
calculados pela rede utilizando a perpectiva eixos-hipercibicos. Faz-se também nestas
tabelas uma comparacio com os valores calculados pelo método do politopo-exato
apresentado na segao 2.3.3.

d-) "Estimadores Paramétricos"

Estas tabelas fornecem os estimadores paramétricos levando em
consideragiio o critério centro de massa do politopo que define a Regido de Pertinéncia
Paramétrica composta pelos vértices da tabela intitulada "Vértices da Regi&o de Pertinéncia

Paramétrica”.

A coluna { Erro R-P } destas tabelas correspondente ao erro relativo (em
porcentagem) entre o estimadores obtidos pela rede € os estimadores obtidos pelo método
do politopo-exato, ou seja:

(afoliwpo _ B:aie).}.o{}

poliiope
ﬂi

Erro R-P = % , i = 1..,n
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A coluna { Erro R-N } destas tabelas correspondente ao €r1ro relativo (em

porcentagem) entre o estimadores obtidos pela rede e os valores nominais dos pardmetros,
ou seja:

(e?ominal _ eirm’c )'1(}0
Bfwmimz!

Erro R-N = % , 1L = 1,.,n

A coluna { Erro P-N } destas tabelas correspondente ao efro relativo (em
porcentagem) entre o estimadores obtidos pelo método politopo-exato e os valores

nominais dos parimetros, ou seja:

(Bfmmimxl _ egol:'topo )100
Erro P-N = — :

%, 1= 1,..,

=

nomingal
91‘

5.3-) PROBLEMA 1 - Modelo AR (AutoRegressive) de Segunda Ordem.

Seja o modelo AR de segunda ordem, dado por (Problema proposto originalmente
por Milanese e Vicino em [3]):

k) = a,.y(k-1) + a,.y(k-2) + e(k) = $'(k).0 +e(k) , k=1,..,10 (5.1)
onde: y(k) é a medida realizada na saida do sistema.
a, e a,s30 os parametros desconhecidos do modelo € que serao estimados.
e(k) representa a perturbacio que possui caracteristica desconhecida-mas-limitada.

A tabela 5.1 fornece as 12 medidas simuladas para o sistema. Estes dados foram

gerados a partir de (5.1) com valores nominais para os pardmetros dados por:
airwm.ina!: 03 s aznominaf = _069
e assumindo-se que e(k) € uniformemente distribuido no intervalo [-0.5 , 0.5], ou seja:

|e(k)| 0.5, portanto: €™*(k) = €™ k) = 0.5 (5.2)

k -1 0 1 2 3 4 S 6 7 8 9 10
y(ky | 019 | 072 ] -082 | 022 | 088 | 080 | -020 | 088 | 031 032 | -033 | -063

Tabela 5.1 - Medidas Simuladas Para o Problema 1
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Os pares de desigualdades, formados a partir da equagiio (4.18), com base no
modelo (5.1) e nos limites a priori do erro (5.2) sdo dados por:

RK={6/ yk)-05s ¢ (k)0 < y(b+05} k=1,.,10 (5.3)
onde: $7(K) = [y(k-1) y(k-2)]

07 = [a, a,]

Os pares de desigualdades dados por (5.3) formam um politopo em um espago de
duas dimensoes (N=2) com eixos paramétricos a, € a, . Estes pares de desigualdades podem

ser colocados na forma da equagédo (4.21) com M™ = 20. O exemplo nfio apresenta nenhuma
restrigio de igualdade que possa ser colocada na forma da equagio (4.20), logo M9 =0.

Como nenhuma informagio € disponivel sobre o dominio a priori dos pardmetros a
serem estimados para o modelo, admite-se que:

0, €™, ¢, i=1,2 (5.4)
onde: ¢ =-100 e ¢ = 100.

Convertendo-se o conjunto de restrigdes de desigualdade da forma (4.21) em um
conjunto de restrigdes de igualdade na forma (4.28), pode-se derivar os vetores de varidveis
estendidas que serdo utilizados na rede de Hopfield modificada. Estes vetores sao dados

por:

@Y =[a;, a, w; wy .. Wy ]

(b*y=[b, b, by ... by}

@) = k1) 29k2) ¢, G @5 -+ Gp] 5 i=1,,20
onde os termos g, sio fornecidos pela equagio (4.29).

Utilizando-se a rede de Hopfield modificada, os pardmetros de inicializagio desta
rede sao dados por:

At = 0.001
a,= 200 e b, =100 para 6] ¢ 6;

onde os valores para a_ ¢ b, garantem que a saida da rede serd confinada no hipercubo
p g ¢ 0 q

definido pelos valores admissiveis de ¢/ e ¢/ dados para cada pardmetro 8, na equagio

(5.4).



Capitulo 5. Simulagio de Prob. de Estimacio Par. Robusta Através de RNA

71

As tabelas de resultados para o problema 1 obtidos pela rede sdo apresentadas a

seguir:
Vértices vetor Rede Neural Ortotopo Externo
i a, a, a a,
vértice 1 (1,0) | 0.2606 | -0.6972 | 0.2628 | -0.6882
vértice2 | (-1,0) | 0.3981 | -0.7922 | 0.3960 | -0.7923
vértice 3 | (0,1) | 0.3645 | -0.8054 | 0.3641 | -0.8036
vértice4 | (0,-1) | 0.3007 | -0.5417 | 0.3009 | -0.5441

Tabela 5.2 - Vértices Calculados Ulilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados - Problema 1

Intervalo Rede Neural Ortotopo Externo
de Incerteza [min , max] | largura | centro Imin, max] | largura | centro
a, [0.2606 ,0.3981] | 0.1375 | 0.3294 § [0.2628,0.3960] | 0.1332 | 0.3294
a, [-0.8054 ,-0.5417} | (0.2637 | -0.6736 | [-0.8036,-05441] | (3.2595 | -0.6739

Tabela 5.3 - Intervalos de Incerteza Paramétrica - Problema 1

Vértices Rede Neural Politopo-Exato
a, a, a, a,
vértice 1 | 0.3645 | -0.8054 | 0.3641 | -0.8036
vértice 2 | 0.3981 | -0.7922 | 0.3960 | -0.7923
vértice 3 | 0.2606 | -0.6872 | 0.2628 | -0.6882
vértice 4 0.3007 | -0.5417 0.30609 | -0.5441
vértice 5 0.3433 -0.5538 0.3421 | -0.5552

Tabela 5.4 - Vértices da Regifio de Pertinéncia Paramétrica - Problema 1

Estimador | Rede Neural | Politopo-Exato | Erro R-P | Erro R-N | Erro P-N
a, (.3334 (.3332 0.060% | 11.133 % | 11.067%
a, -0.6761 -0.6767 0088% | 2014 % | 1928 %

Tabela 5.5 - Estimadores Paramétricos - Problema 1

A tabela 5.6 fornece os valores previstos 4 passos a frente para y, com base nos

valores estimados para os pardmetros conforme a tabela 5.5.
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Predicio-Nominal | Predi¢io-Rede | Predicio-Politopo
Vi 0.1387 0.1131 0.1134
Yia 0.6763 0.6637 0.6641
V2 0.4072 0.4448 0.4445
Vi4 0.0555 0.0996 0.0987

Tabela 5.6 - Valores de Predigdo Multipasso - Problema 1

Neste exemplo € importante notar que mesmo para poucas medidas realizadas, a
abordagem UBBE fornece resultados atraentes, tanto na obtengio dos Intervalos de

Incerteza Paramétrica como na obtencdo da Regifio de Pertinéncia Paramétrica e dos
Estimadores envolvidos.

5.4-) PROBLEMA 2 . Modelo MA (Moving Average) de Terceira

Ordem.

Seja 0 modelo MA de terceira ordem, dado por (Problema proposto originalmente
por Vicino e Milanese em [7]):

YK = hyoti(R) + My ti(le-1) + Mytt(k-1) + e(k) = $7(0).0 + (k) , k=1,.,10 (5.5)

onde: y(k) é a medida realizada na saida do sistema.

u(k) sao as medidas realizadas inerentemente ao sistema.

A,, h, e A;sdo os pardmetros desconhecidos do modelo e que serdo estimados.

e(k) representa a perturbago que possui caracteristica desconhecida-mas-limitada.

A tabela 5.7 fornece as 12 medidas simuladas para o sistema. Estes dados foram

gerados a partir de (5.5) com valores nominais para os pardmetros dado por:

}ulnomirmf: 1.25, )\'2“0”"'"‘11 = 2.35

, )\Bnomz'na! = 0.50

e assumindo-se que e(k) € uniformemente distribuido no intervalo [-0.5, 0.5], ou seja:

le(k)] =0.5,

portanto: e™™(k) = -e™"(k) = 0.5

(5.6)
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k -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
w(k) | 15 | 253 | 008 | 0031043 | 005 | 0.35 | -051 | -071 | 057 002 | -042

y(k) - - 125 [ 100 | 621 § 082 | 112 | 006 | -1.72 | 0984 | 1.04 | -0.51

Tabela 5.7 - Medidas Simuladas Para o Problema 2

Os pares de desigualdades, formados a partir da equagdo (4.18), com base no
modelo (5.5) e nos limites a priori do erro (5.6), sdo dados por:

R ={0/ yk)-05=< ¢"(H8 = yb+05} k=1,.10 5.7
onde: ¢'(k) = [u(k) wu(k-1) u(k-2)]
6" = A A Aql

Os pares de desigualdades, dados por (5.7) formam um politopo em um espago de
trés dimensdes (N=3) com eixos paramétricos A, , A, € h; . Estes pares de desigualdades
podem ser colocados na forma da equagéo (4.21) com M™ = 20. O exemplo ndo apresenta
nenhuma restri¢io de igualdade que possa ser colocada na forma da equagéo (4.20), logo
M9=0.

Como nenhuma informagio € disponivel sobre o dominio a priori dos pardmetros a

n X

serem estimados para o modelo, admite-se que em (5.4) os valores de cl-’"" e ¢ sejam
respectivamente 0 ¢ 10 para cada parimetro 0, isto é:
8, €0, 10], =123 (5.8)

Os vetores de varidveis estendidas para o problema 2 que serdo utilizados pela rede
de Hopfield modificada sdo dados por:

O =[h Ay Ay Wy Wy wyg ]
A Ebi b, by .. 'bZG}
' (D) = [2u(k) =uk-1) =uk2) q; 4 g5 ---Ge] » 0= 1,520

onde os termos g; sdo fornecidos pela equagio (4.29).
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Utilizando-se a rede de Hopfield modificada, os pardmetros de inicializagdo desta
rede sido dados por:

At = 0.001
ag= 10 e h,=0 para 6," ,6," e 8"

onde os valores para a, ¢ b, garantem que a saida da rede serd confinada no hipercubo
definido pelos valores admissiveis dados para cada pardmetros 8; na equagio (5.8).

As tabelas de resultados obtidos pela rede para o problema 2 sdo apresentadas a
seguir:

Vértices vetor Rede Neural Ortotopo Externc
T T T [ w [ n |
vértice 1 (1,0,0) | 07859 | 2.2792 | 0.5303 | 0.7938 } 2.2847 | 0.5301
veértice 2 1(-1,0,0) | 1.7677 | 2.0002 | 0.1553 | 1.7623 | 2.0060 | 0.1551
vértice 3 | (0,1,0) | 1.2011 | 1.3644 | 0.3032 | 1.2032 | 1.3676 | 0.3035
vértice 4 | (0,-1,00] 1.1636 | 2.8475 | 0.1630 | 1.1639 | 2.8450 | 0.1637
vértice S 1(0.0,1) | 12263 | 27322 | 0.1243 | 1.2266 | 2.7316 | 0.1258
vértice 6 | (0,0,-1) | 1.6660 | 1.7020 | 0.5600 | 1.6659 | 1.7019 | 0.5588

Tabela 5.8 - Vértices Calculados Utilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados - Problema 2

Intervalo Rede Neural Ortotopo Externo
de Incerteza | [min, max] | largura | centro | [min, max] | largura | centro
A [0.7859,1.7677] | 0.9818 | 1.2768 | [0.7938,1.7623] | 0.9685 | 1.2781
A (13644 ,2.8475] | 1.4831 | 2.1060 | [1.3676,2.8450] | 1.4774 | 2.1063
Ay [0.1246,0.5600] | (1.4354 | 0.3423 | [0.1258,0.5588] | (.4330 | 0.3423

Tabela 5.9 - Intervalos de Incerteza Paramétrica - Problema 2
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Vértices Rede Neural Politopo Exato
M L [ A Ty [ oa

vértice 1 1.6760 | 1.6130 | 0.4893 | 1.6731 | 1.6129 | 0.4872
vértice 2 1.7566 | 1.9144 | 0.1573 | 1.7554 | 1.9156 | 0.1579
vértice 3 1.2011 | 1.3644 | 0.3032 | 1.2032 § 1.3676 | 0.3035
vértice 4 - - - 1.3445 | 1.5816 | 0.1636
vértice 5 1.6660 § 1.7020 | 0.5600 | 1.6659 | 1.7019 | 0.5588
vértice 6 - - - 0.7139 | 2.3371 | 0.5393
vértice 7 |} 1.7677 1 2.0002 | 0.1553 | 1.7623 | 2.0060 | 0.1551
vértice 8 | 0.8523 | 16609 | 0.5511 | 0.8576 | 1.6631 | 0.5505
vértice 9 1.3944 | 2.7730 | 0.5225 | 1.3930 | 2.7717 | 0.5218
vértice 10 | 0.7859 | 2.2792 | 05303 | 0.7938 | 2.2847 | 0.5301
vértice 11 | 1.1636 | 2.8475 | (.1630 | 1.1639 | 2.8450 | 0.1637
vértice 12 | 1.2263 | 2.7322 | 0.1246 | 1.2266 | 2.7316 § 0.1258

Tabela 5.10 - Vértices da Regido de Pertinéncia Paramétrica - Problema 2

Estimador | Rede Neural | Politopo-Exato | Erro R-P | Erro R-N | Erro P-N
I 1.3490 1.3794 22039% | 7920% | 10352 %
A, 2.0887 2.0682 09912 % | 11.119% | 11991 %
Ay 0.3557 0.3548 0.2537% | 28.86% | 29.040 %

Tabela 5.11 - Estimadores Paramétricos - Problema 2

Na tabela 5.10, os vértices 4 ¢ 6 ndo foram identificados pela rede utilizando a

perspectiva  eixos-hipercibicos porque estes vértices devem manter um grau de

colinearidade muito forte com alguns outros vértices obtidos pela rede. Além disso, vale

notar na tabela 5.11 que o erro dos estimadores calculados pelo método do politopo-exato

¢ maior se comparado com os obtidos pela rede em relacio aos valores nominais (Erro R-N

e Erro P-N). Portanto, pode-se concluir a priori que a precisao dos estimadores calculados

nio depende de todos os vértices que compdem a regido de pertinéncia paramélrica exata.
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5.5-) PROBLEMA 3 - Modelo ARMAX (AutoRegressive Moving Average
with eXternal input) de Segunda Ordem.

Seja o modelo ARMAX de segunda ordem, dado por (Problema proposto
originalmente por Stderstron e Stoica em {5]):

y(k) = a,.y(k-1) + b.u(k-1) + e(k) = §7(k).0 + e(k) , k=1,..,50  (5.9)
onde: y(k) é a medida realizada na saida do sistema.
u(k) é uma sequéncia bindriz pseudo-aleatéria de amplitude + 1 (Apéndice D) .
a, € b, s80 os parimetros desconhecidos do modelo e que serdo estimados.
e(k) representa a perturbagdo que possui caracteristica desconhecida-mas-limitada .

Os dados foram gerados a partir de (5.9) com valores nominais para 0s pardmetros
dado por:

alnamz}za!: 08 , blno:ninaf = 1.0

e assumindo-se que e(k) é uma distribui¢io Normal com média nula € variincia unitdria ¢
que € limitada no intervalo [-1, 1], ou seja:
le(hy] =1, portanto: e™(k) = -e™"(k) = 1.0 (5.10)
O dominio a priori dos par@metros € dado por:

0.70 < a, < 085
" {095 b =150

Portanto, os pares de desigualdades formados, a partir da equagfio (4.18), com base
no modelo (5.9) e com os limites a priori do erro (5.10), sdo dados por:

Rky={0/ yk)-1.0=< ¢"(k)8 = yk)+1.0} k=1,.50 (5.11)
onde: (k) = [y(k-1) wu(k-1)]
o = [a; by]

Os pares de desigualdades dado por (5.10) formam um politopo em um espago de
duas dimensdes (N=2) com eixos paramétricos a, e b, . Estes pares de desigualdades podem
ser colocados na forma da equagio (4.21) com M™ = 100. Como nos exemplos anteriores,

ndo existe nenhuma restri¢io de igualdade, logo M* = 0.
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Como o problema fornece informagdes sobre o dominio a priori dos pardmetros a
serem estimados para o modelo, os valores de ¢™" e ¢/ para cada pardmetro 6; em (5.4)

torna-se :
8, €10.70, 0.85] (5.12)
0,E[095, 1.50]

Os vetores de varidveis estendidas para o problema 3 que serdo utilizados pela rede
de Hopfield modificada sdo dados por:

(09 =[a, by w, wy ... wig]
@) =15 b B ... by
(¢ = [2(k-1) 2u(k-1) ¢, 95 g3 - - - Gio0] > 51,5100

onde os termos g; sio fornecidos pela equagio (4.29), e os simbolos superscript nos
elementos do vetor b* sdo apenas para diferenciar do estimador de b, no vetor 6.

Utilizando-se a rede de Hopfield modificada, os pardmetros de inicializagao desta
rede sio dados por:

At = 0.001
a,= 1.65 e b,=-0.70 , para 6
a,= 2.05 ¢ b,=-0.85 ,para 8]

onde os valores para a, e b, estio de acordo com 0s valores admissiveis para cada
parametro 8, , delimitados pelo dominio a priori dos paréimetros dado por (5.12).

As tabelas de resultados obtidos pela rede para o problema 3 sdo apresentadas a
seguir:

Vértices vetor Rede Neural Ortotopo Externo
i a, b, a, b,

vértice 1 | (1,0) | 0.7212 | 09861 | 0.7234 | 0.9866
vértice2 | (-1,0) | 0.8414 | 09824 | 0.8385 | 0.9841
vértice3 | (0,1) | 0.7924 | 09649 | 0.7931 | 0.9666

vérticed | (0,-1) | 0.7719 1.0604 0.7714 | 1.0578

Tabela 5.12 - Vértices Calculados Utilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados - Problema 3
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Intervalo Rede Neural Ortotopo Externo
de Incerteza | [min, max] largura | centro Imin , max] largura | centro
a, [0.7212,0.8414] | 0.1202 | 0.7813 | [0.7234,0.8385] | (0.1151 | 0.7809
b, [0.9649,1.0604] | 0.0955 | 1.0126 | [0.9666,1.0578] ; 0.0912 | 1.0122

Tabela 5.13 - Intervalos de Incerteza Paramétrica - Problema 3

Vértices Rede Neural Politopo-Exato
a, b, a, b,
vértice 1 0.8418 09812 0.8392 0.9824
vértice 2 | 0.7924 0.9649 0.7931 | 0.9666
vértice 3 | 0.8414 0.9824 0.8385 | 0.9841
vértice 4 | 0.7212 0.9861 0.7234 | 0.9866
vértice 5 | 0.7719 1.0604 0.7714 1.0578

Tabela 5.14 - Vértices da Regiao de Pertinéncia Paramétrica - Problema 3

Estimador | Rede Neural | Politopo-Exato | Erro R-P | Erro R-N | Erreo P-N
a 0.7937 0.7931 0.076 % | 0.788 % | 0.863 %
b, 0.9950 0.9955 0.050% | 0.500% | 0.450 %

Tabela 5.15 - Estimadores Paramétricos - Problema 3

Neste exemplo mostra-se como ¢ feito o mapeamento de problemas de estimagao
paramétrica robusta quando utilizam-se limites minimo e méximo para cada parimetro a ser

estimado. Vale salientar que o tempo de convergéncia para solugbes vilidas diminui

¥ X

somente se houver interferéncia dos parimetros ¢™" e ¢,"* na regido de pertinéncia
paramétrica exata. Entretanto, a precisio dos pardmetros estimados independe dos limites

escolhidos a priori para cada parimetro a ser estimado.

Na figura 5.1, a linha tracejada corresponde aos valores da saida do modelo
. {(5.9) utilizando os parmetros estimados pela rede (fabela 5.15) em fung¢ao de um novo
conjunto de medidas, enquanto a linha cheia corresponde aos valores da saida do modelo

quando se utilizam os parimetros nominais (as duas linhas se coincidem).
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4 20 20 60 80 100

Figura 5.1 - Gréfico da Saida do Modelo em Fungio de Um Conjunto de Medidas - Problema 3

5.6-) PROBLEMA 4 - Modelo ARMAX de Terceira Ordem.
Seja 0 modelo ARMAX de terceira ordem, dado por:

V(&) = a,y(k-1)+ byu(k-1) + by.u(k-2) + e(k) = $"(K).0 + e(k) , k= 1,...,50
(5.13)

onde: y(k) € a medida realizada na saida do sistema.
u(k) é uma sequéncia bindria pseudo-aleatéria de amplitude = 1.
a, , b, e b, 580 os parimetros desconhecidos do modelo que serdo estimados.
e{k) representa a perturbagio que possui caracteristica desconhecida-mas-limitada

Os dados foram gerados a partir de (5.13) com valores nominais para os pardmetros
dado por:

ainamiﬂsfz 0.8 R b}nomiua! = 1.0 s bznamina! = 0.3
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e assumindo-se que e(k) € uma distribuicio Normal com média nula e varifincia unitdria e
que € limitada no intervalo [-1, 1], ou seja:
le(k)] =1, portanto: €™ (k) = -¢™"(k) = 1.0 (5.14)

Portanto, os pares de desigualdades, que sdo formados a partir da equagdo (4.18),
com base no modelo (5.13) e nos limites a priori do erro (5.14) serdo dados por:

R ={8/ yk)-1.0s ¢(k)0 = yb)+1.0} k=1,.50 (5.15)
onde: ¢7(k) = k1) u(k-1) u(k-2)]

87 = [a, b, by}

Os pares de desigualdades dados por (5.15) formam um politopo em um espago de
trés dimensdes (N=3) com eixos paramétricos a, , b, e b,. Estes pares de desigualdades

podem ser colocados na forma da equagio (4.21) com M™ = 100. Como nos exemplos
anteriores, ndo existe nenhuma restricio de igualdade, logo M = 0.

Como nenhuma informacio € disponivel sobre o dominio a priori dos parimetros a
serem estimados para o modelo, admite-se que em (5.4) os valores de ¢™" e ¢ sejam

respectivamente -10 e 10 para cada pardmetro 8;, isto €:
g,€[-10, 10}, i=123 (5.16)

Os vetores de varidveis estendidas para o problema 4 que serdo utilizados pela rede
de Hopfield modificada sdo dados por:

(9+)T= [a, by by wy w, .. W]
&) =[b b b ... by
@) = [2Wk-1) 2u(k-1) =uk-2) q, ¢ @5 - - - G0 > i=1,..,100

onde os termos q; sio fornecidos pela equagio (4.29), e os simbolos superscript nos
elementos do vetor b* siio apenas para diferenciar dos estimadores b, ¢ b, no vetor 8"
Utilizando-se a rede de Hopfield modificada, os pardmetros de inicializagao desta
rede sdo dados por:
Ar=0.001
a;=20 e b,=10 para 6, , 8, e 85

onde os valores para a, ¢ b, garantem que a saida da rede estd confinada no hipercubo
definido pelos intervalos dados para cada pardmetro 8; na equagio (5.16).
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As tabelas de resultados obtidos pela rede para o problema 4 sio apresentadas a
seguir: '

Vértices vetor Rede Neural Ortotopo Externo

i a, b, b, a b, b,

vértice § (1,0,0) § 0.7042 | 0.9929 | 0.3309 | 0.7068 | 0.9781 | 0.3162
vértice 2 [ (-1.0,0)] 0.8430 | 0.9803 | 02800 | 0.8398 | 0.9687 | 0.2933
vértice3 | (0,1,0) | 0.7137 | 09604 | 0.3067 | 0.7132 | 0.9627 | 0.3076
vértice 4 1 (0,-1,0)] 0.8274 } 1.0726 | 02278 | 0.8275 | 1.0691 | 0.2283
vértice 5 | (0,0,1) | 0.8423 | 1.0622 | 0.1954 | 0.8398 | 1.0605 | 0.2015
vértice 6 [ (0,0,-1)] 0.7115 | 1.0384 | 0.3845 | 0.7113 | 1.0364 | 0.3813

Tabela 5.16 - Vértices Calculados Utilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados - Problema 4

Intervalo Rede Neural Ortotopo Externo
de Incerteza [min , max] largura | centro [min , max] largura centro
a, [0.7042,0.8430] | (.1388 | 0.7736 | [0.7068,08398] 1 (.1330 | 0.7733
b, [0.9604,1.0726] | 0.1122 | 1.0165 | [0.9627,1.0691] | 0.1064 | 1.0159
b, [0.1954, 038451 | 0.1891 | 0.2900 | [0.2015,0.3813] | (.1798 | 0.2914

Tabela 5.17 - Intervalos de Incerteza Paramétrica - Problema 4

Vértices Rede Neural Politopo Exato

a, b, b, a, b, b,
vértice 1 0.7115 | 1.0384 | 03845 | 0.7132 | 1.0364 | 0.3B13
vértice 2 | 0.8430 | 0.9803 | 0.2800 | 0.8398 | 0.9687 | (.2933
vértice 3 - - - 0.8275 | 09855 | 0.3120
vértice 4 ] 0.7137 | 09604 | 0.3067 | 0.7132 | 0.9627 | 0.3076
vértice 5 | 0.7074 | 1.0452 | 0.3832 | 0.7068 | 1.0432 | 0.3813
vérice & | 0.7042 | 0.9929 | 0.3309 | 0.7068 | 0.9781 | 0.3162
vértice 7 | 0.8423 | 1.0622 | 0.1954 } 08398 | 1.0605 | 0.2015
vértice 8 | 0.8274 | 1.0726 | 02278 | 0.8275 | 1.0691 | 0.2283
vértice @ | 07119 | 0.9616 | 0.3057 | 0.7132 | 09708 | 0.2994

Tabela 5.18 - Vértices da Regido de Pertinéncia Paramétrica - Problema 4




Capitulo 5. Simulagio de Prob. de Estimacio Par. Robusta Através de RNA

Estimador | Rede Neural | Politopo-Exato | Erro R-P | Erro R-N | Erro P-N
a, 0.7577 0.7601 0316 % | 5.288% | 4.988 %
b, 1.0142 1.0038 1.036 % | 1.420% | 0.380 %
b, 0.3018 0.3028 0.330% | 0.600 % 0.933 %

Tabela 5.19 - Estimadores Paramétricos - Problema 4

Na figura 5.2, a linha tracejada corresponde aos valores da saida do modelo (5.13)
utilizando os parimetros estimados pela rede (tabela 5.19) em fungio de um novo conjunto
de medidas, enquanto a linha cheia corresponde aos valores da saida do modelo quando se

utilizam os pardmetros nominats.

b (xr kLY (541
T L] T
i

4 :
g 20

20 80 80 100

Figura 5.2 - Grifico da Saida do Modelo em Fungio de Um Conjunto de Medidas - Problema 4

5.7-) PROBLEMA 5 - Modelo ARMAX de Quarta Ordem.

Seja o modelo ARMAX de quarta ordem, dado por (Problema proposto
originalmente por Ljung em [2]):
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y(B) = ayy(k-1) + a, y(k-2) + by.u(k-1) + by.uk-2) + e(k) = ¢7 (K).0 + e(k) , k= 1,...,50
(5.17)

onde: y(k) € a medida realizada na saida do sistema.
u{k) € uma sequéncia bindria pseudo-aleatdria de amplitude = 1.
a, , a,, b; e b,sao os parimetros desconhecidos do modelo que serdo estimados.

e(k) representa a perturbagio que possui caracteristica desconhecida-mas-limitada

Os dados foram gerados a partir de (5.17) com valores nominais para os pardmetros
dado por:

aluomina!‘: 1.5, aznominalx 0.7 , blnomz'naf =1.0 , bznominal ={0.5
e assumindo-se que e(k) € uma distribuicio Normal com média nula e varidncia unitaria e
que € limitada no intervalo [-1, 1], ou seja:

le(k)| =1, portanto: ™ (k) = -e™"(k)= 1.0 (5.18)

Os pares de desigualdades, que serdo formados a partir da equagio (4.18), com base
no modelo (5.17) e nos limites a priori do erro (5.18) serdo dados por:

RE={06/ yk)-10s ¢'(k).0 < yb)+1.0} k=1,.,50 (5.19)
onde: ¢7(K) = k1) yk2) u(kl) uk-2)]

0" = [a, a, b, b,)]

Os pares de desigualdades dados por (5.19) formam um politopo em um espago de
quatro dimensdes (N=4) com eixos paramétricos a; , @, , b, € b,. Estes pares de

desigualdades podem ser colocados na forma da equagiio (4.21) com M* = 100. Como nos
exemplos anteriores, ndo existe nenhuma restri¢do de igualdade, logo M* = 0.

Como nenhuma informagio € disponivel sobre o dominio a priori dos pardmetros a
serem estimados para o modelo, admite-se que em (5.4) os valores de ¢ e ¢ sejam
respectivamente -100 ¢ 100 para cada parimetro 0,, isto é:

8,€[-100, 100] , i=1.234 (5.20)
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Os vetores de varidveis estendidas para o problema 5 e que serdo utilizados pela

rede de-Hopﬁeld modificada sio dados por:
(89 =[a, a by by wy Wy . wi]
(B =15 b by ... by ]
(D) = [2(k-1) =y(k-2) =u(k-1) =uk-2) ¢, ¢ ¢5 - .- G100} E= 1,..,100

onde os termos g; sdo calculados pela equagdo (4.29), e os simbolos superscript nos
elementos do vetor b* sdo apenas para diferenciar dos estimadores b, e b, no vetor 8.

Utilizando-se a rede de Hopfield modificada, os pardmetros de inicializagio desta

rede para o problema 5 sao dados por:
At = 0.001
a,= 200 e b,=100 para 0,",6,",86;"¢ 6,

onde os valores para a, e b, garantem que a saida da rede estd entre 0s respectivos valores
admissiveis para cada pardmetro 8; como definido na equagéo (5.20).

As tabelas de resultados obtidos pela rede para o problema 5 sfo apresentadas a

seguir:
Vértices vetor Rede Neural Ortotopo Externo
i a4 4 b, b, 4 a, by b,

vépce 1 | (1.0.0,00 | 1.2964 | -05975 | 0.9963 | 0.5521 | 1.3084 | -0.6004 | 0.9927 | 0.5466
vértice 2 | (-1.0,6.00 | 1.6415 | 08170 | 1.0960 | 0.2307 | 1.6296 | -0.8158 | 1.0962 | 0.2433
vértice 3 | (0.1,0,0) | 1.6300 | 08272 | 1.0930 | 0.2416 | 1.6296 | -0.8158 | 1.0955 | 0.2433
vértice d § (0.-1,0.00 | 1.3146 | -0.5596 | 1.1478 | 0.7905 | 1.3171 { -0.5782 | 1.1246 | 0.7645
vértice 5 § (0.0.1,0 ] 1.4016 | -06539 | 06837 | 0.5358 | 1.39%4 | -0.6522 | 0.7092 | 0.5405
vértice 6 § ¢0.0.-1,0 | 14021 | 06259 | 1.3610 | 0.7388 | 1.4100 | -0.6404 | 1.3302 | 0.6922
vértice7 | (0.0.0, 1) | 1.6240 | -0.7960 | 1.1354 | 0.1325 § 1.6221 | -0.7959 | 1.1332 | (1642
vértice 8 | (0.0.0,-1) | 1.3136 | -0.5536 | 1.2119 | 0.9055 | 1.3341 | 05802 | 1.0543 | 0.7669

Tabela 5.20 - Vértices Calculados Utilizando a Perspectiva Eixos-Direcionados - Problema 5



Capitulo 5. Simulacao de Prob. de Estimacio Par. Robusta Através de RNA 85
Intervalo Rede Neural Ortotopo Externo

de Incerteza [min , max] | largura | centro [min, max] | largura | centro

a, [1.2964,1.6415] | 0.3451 | 1.4690 | [1.3084,1.6296] | 0.3212 | 1.4544

a, [-0.8272,-0.5596] | (0.2676 | -0.6934 | [-08158,-05782} | (.2376 | -0.6967

b, [0.6837,13610] | 0.6773 | 1.0223 | [0.7092,1.3302] | 0.6210 | 1.0354

b, {0.1325,08055] | 0.7730 | 0.5090 | [0.1642,0.7669] | 0.6027 | 0.4432

Tabela 5.21 - Intervalos de Incerteza Paramétrica - Problema 5

A aplicacio da rede de Hopfield modificada neste problema resultou na estimagio
de uma regifo de pertinéncia paramétrica com 24 vértices. Para este mesmo problema, o
método do politopo-exato estimou uma regido composta por 34 vértices. Os estimadores

obtidos como o critério do centro de massa para estas duas regides sao fornecidos na tabela

5.22.

Estimador | Rede Neural | Politopo-Exato | Erro R-P | Erro R-N | Erro P-N
a, 1.4656 1.4544 0770% | 2293 % 3.040 %
a, -0.6858 -(0.6967 1.565% | 2.029 % 0.471 %
b, 1.0645 1.0354 2811% | 6450% 3.540 %
b, 0.4768 0.4432 7581 % | 4640% | 11.360 %

Tabela 5.22 - Estimadores Paramétricos - Problema 5

Na tabela 5.22 deste exemplo nota-se também que os parimetros a, € b, sio
melhores estimados pela rede (Erro R-N), enquanto os parimetros a, € b, sdo melhores
estimados pelo método do politopo-exato (Erro P-N). Este exemplo reforga a idéia de que a

precisio dos estimadores nao € fungdo direta da quantidade de vértices encontrados.

Na figura 5.3, a linha tracejada corresponde aos valores da saida do modelo (5.20)
utilizando os pardmetros estimados pela rede (fabela 5.22) em fungio de um novo conjunto
de medidas, enquanto a linha cheia corresponde aos valores da saida do modelo guando se

utilizam os pardmetros nominais.
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Figura 5.3 - Grifico da Saida do Modelo em Fungio de Um Conjunto de Medidas - Problema 5

5.8-) CONCLUSAO

O método para realizar Estimacgio Paramétrica Robusta utilizando redes neurais

possui algumas peculiaridades em relagdo aos demais métodos cldssicos utilizados nas
simulagdes anteriores.

Um aspecto importante € que quando se utiliza a rede de Hopfield, os Intervalos de
Incerteza Paramétrica podem ser obtidos diretamente pela aplicagiio da perspectiva eixos-
direcionados, enquanto que a obtengho destes intervalos no método politopo-exato €
realizada a partir do célculo de todos os vértices do politopo. No método ortotopo-externo
a obtencio destes intervalos também € feita de forma direta. Deve-se salientar que a forma
original do algoritmo do método ortotopo-externo ndo se aplica quando os valores dos
pardmetros a serem estimados sdo negativos, geralmente este problema € contornado com
uma translagio adequada dos eixos paramétricos [1]. Em suma, pode-se afirmar que os trés
métodos utilizados (rede, politopo-exato, ortopo-externo) fornecem uma caracterizagéo
precisa dos Intervalos de Incerteza Paramétrica.
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Com relagio a Regifio de Pertinéncia Paramétrica, a rede de Hopfield produz uma
caracterizagdo bastante realistica desta regido se comparada com a descrigio exata
fornecida pelo método politopo-exato. Deve-se ressaltar que 0 método ortotopo-externo
geralmente ¢ utilizado no célculo de intervalos de incerteza, haja visto que este método

produz uma descrigio muito pessimista da Regio de Pertinéncia Paramétrica.

Foi observado também que o nimero de vértices produzidos para caracterizar a
Regido de Pertinéncia cresce em razio da dimensdo do problema (ordem do problema ),
mas este nimero varia lentamente acima de uma certa quantitade de medidas realizadas
(geralmente acima de 40 medidas). Este fato também foi confirmado por Mo e Norton
em [4].

FEm relacio aos estimadores obtidos por estes métodos pode-se concluir que o
estimador central obtido pela rede de Hopfield é praticamente idéntico ao obtido pelo
método ortotopo-externo (tabelas 5.3- 5.9- 5.13- 5.17- 5.2I). Conclui-se também que os
estimadores obtidos pela rede a partir da perpectiva eixos-hiperciibicos e calculados
segundo o critério do centro de massa do politopo diferem muito pouco dos estimadores
obtidos pelo mesmo critério no método politopo-exato (erro relativo geralmente menor que
29% - tabelas 5.5-5.11-5.15-5.19-5.22). No entanto, a precisao dos estimadores obtidos pela
rede com relacfio aos pardmetros nominais (Erro R-N) pode ser melhor ou pior do que a
precisio dos estimadores obtidos pelo método do politopo-exato com relagio aos
parimetros nominais (Erro P-N).

Vale ressaltar portanto, que a quantidade de vértices encontrados pela rede
utilizando a perspectiva eixos-hiperctibicos ndo interfere nz precisdo dos estimadores em
relacio aos parimetros nominais, visto que a perspectiva eixos-hipercabicos fornece uma
distribuicio geometricamente equilibrada dos vetores de busca i” dentro do espago

paramétrico.

Nos problemas de estimagio paramétrica robusta simulados pela rede de Hopfield
modificada neste capitulo, adotou-se para o pardmetro At desta rede o valor de 0.001. Este
valor foi obtido empiricamente levando em conta o tempo de convergéncia da rede ¢
também a precisio das solugdes obtidas pela rede. Vale salientar também que, quaisquer
valores assumidos para os parimetros 4, e b, das fungoes de ativagho "rampa simétrica”
associadas aos problemas que ndo definem um dominio a priori dos pardmetros a serem

estimados, n&o interferem no tempo de convergéncia da rede para a obtengdo de solugdes
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vélidas, haja visto que o hipercubo gerado pelos pardmetros a, e b, contém todo o politopo
que delimita a regido de pertinéncia paramétrica real para o problema.
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Capitulo 6

Linhas Futuras de Pesquisas e
Conclusoes

6.1-) SUMARIO DA DISSERTACAO

Nesta dissertagio, foi mostrado como problemas de Estimacio Paramétrica Robusta
podem ser formulados e resolvidos através de Redes Neurais Antificiais (em particular, a
rede de Hopfield). Uma nova estrutura matemdtica foi utilizada na derivagio dos
pardmetros internos da rede de Hopfield com o objetivo de agregar de forma simples €
compacta as virias restri¢bes que sio impostas por estes problemas quando se assume qué
suas perturbaghes possuem caracteristicas desconhecidas-mas-limitadas (abordagem
UBBE).

Esta nova estrutura matemética baseia-se na premissa de que todos os vetores de
saidas da rede de Hopfield que correspondem as solugdes vélidas de um problema
especifico, pertencem a um mesmo subespago de vetores. Este subespaco foi denominado
subespago-valido de solugdes.

Com a finalidade de aperfeicoar a eficiéncia de simulagdes por computador da rede

de Hopfield proposta originalmente, uma rede, denominada rede de Hopfield modificada,
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foi descrita. Esta rede confina suas saidas do subespaco-valido por projecio direta e foi
mostrado que € funcionalmente equivalente a rede de Hopfield original.

Finalmente, como uma demonstracao das aplicacOes préiticas e das potencialidades
desta rede, simulacbes de problemas de Estimacgdo Paramétrica Robusta, em especial
problemas caracterizados por modelos AR (AutoRegressive), MA (Moving Average) ¢
ARMAX (AutoRegressive Moving Average eXternal input). Estas simulagbes foram
realizadas utilizando as duas perspectivas propostas nesta tese para selecionar os vetores
Stimos (i) da rede de Hopfield proposta.

6.2-) CONCLUSOES

A pesquisa sobre a aplicagdo de Redes Neurais Artificiais para solucionar problemas
de Estimacgdo Paramétrica Robusta estd ainda em fase inicial € ja produz resultados no

minimo estimulantes como foi confirmado por esta tese.

Além de fornecer um nove método para solucionar problemas de Estimacao
Paramétrica Robusta, a rede de Hopfield apresentada permitiu tratar os métodos ortotopo
externo e politopo exato em um modo unificado, mudando apenas o tipo de perspectiva
utilizada na rede.

Como pontos positivos desta aplicagio pode-se citar a caracterizacdo quase exata
dos Intervalos de Incerteza Paramétrica associados com cada problema, € também numa
~ defini¢do muito realistica das Regides de Pertinéncia Paramétrica produzidas por este tipo
de rede. Entretanto, deve-se salientar que a eficiéncia desta aplicagio depende
fundamentalmente de uma escolha adequada dos parimetros de convergéncia, isto €é: o
parimetro Af e ¢, para a rede de Hopfield original e apenas o parimetro Af para a rede de
Hopfield modificada.

Como principal desvantagem da utilizacdo da rede de Hopfield em problemas
envolvendo Estimagio Paramétrica Robusta pode-se citar o aspecto de tempo de
convergéncia desta rede para a obtencdo de solugbes vilidas, e também o aspecto de
limitacio desta rede em resolver problemas em tempo-real, visto que esta rede ndo possui
caracteristica recursiva em relagio a um conjunto de medidas realizadas anteriormente a
uma medida corrente.
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Em suma, devido aos avancos recentes nas teorias sobre as redes neurais e
principalmente ao rdpido crescimento das atividades relacionadas a elas, abriu-se um
enorme campo de pesquisa € desenvolvimento das mesmas. Além disso, o fato das redes
neurais serem modelos de sistemas nervosos bioldgicos, capazes de aprender com grande

desenvoltura, contribui para tornd-las uma matéria de estudos muito instigante.

Para concluir, apresenta-se a seguir uma breve comparagao do método de estimacgéo

paramétrica robusta utilizando redes neurais com o método do politopo-exato:

Pontos Positivos da Rede

- A obtencdo dos intervalos de incerteza paramétrica € realizada diretamente pela
aplicacdo da perpectiva eixos-direcionados.

- O mapeamento dos problemas € feito de maneira simples para qualquer nimero de
pariimetros a serem estimados.

- Maior abrangéncia no que se refere as restricdes geradas pelos problemas de

estimacio paramétrica robusta (a rede incorpora restri¢oes de igualdade e limites a prion
dos pardmetros a serem estimados).

Ponto Negativo da Rede

- A rede ndo € recursiva.

Pontos Positivos do Politopo-Exato
- O método do politopo-exato € recursivo.

- Caracterizagao exata da regio de pertinéncia paramétrica

Pontos Negativos do Politopo-Exato

- O mapeamento de problemas de estimacdo paramétrica robusta torna-se
complicado para um nimero de pardmetros a serem estimados superior a 4.

- A obtencdo dos intervalos de incerteza paramétrica ndo € realizada de forma
direta.

Ponto Comum

- Os dois métodos fornecem estimadores com boa preciséo.
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6.3-) LINHAS FUTURAS DE PESQUISAS

Como fruto desta tese, sugerem-se ainda quatro linhas principais de pesquisas com
extensoOes tedricas € experimentais.

A primeira consiste em estender a técnica de subespago-védlido de solugOes para
problemas de Estimacao Paramétrica Robusta com caracteristicas ndo lineares, haja visto
que a linearizagdo de modelos ndo lineares causam indefini¢do e imprecisio, tanto dos

intervalos de incerteza paramétrica quanto da regi&o de pertinéncia paramétrica.

A segunda linha de pesquisa diz respeito a novas perspectivas de selegdo dos vetores
de busca i para problemas de Estimacio Paramétrica Robusta com caracteristicas lineares.
Sugere-se como pesquisa futura, a selegio destes vetores por meios de métodos utilizando
algoritmos de Busca Tabu (Tabu Search) ou algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms).

A terceira linha de pesquisa € analisar as modificagbes e implicagbes na
implementacio em hardware da rede de Hopfield modificada para resolver estes tipos de
problemas.

A quarta linha de pesquisa € derivar outras estruturas de redes neurais artificiais, até
mesmo com topologias hibridas, com a objetivo de solucionar problemas de Estimagao
Paramétrica Robusta nas aplicagtes em tempo real.
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Uma das razdes principais para a popularidade da rede de Hopfield € a possibilidade
de implement4-la em hardware. Quando Hopfield e Tank propuseram a rede continua, eles
também demonstraram que existe um hardware analdgico equivalente muito simples (figura
A.I). Neste hardware, os neurdnios sio modelados através de amplificadores operacionais

com relacio entrada-saida determinada pela fungdo sigmoidal (3.3).

Cada neurdnio possui um resistor R/ e um capacitor C;/* de entrada que definem
uma constante de tempo dos neurdnios e estabelece a soma analdgica integrativa das
correntes de entrada vindas de outros neurdnios da rede. Uma conexio entre dois neurbnios
¢ definida por uma condutincia T; que conecta uma das duas saidas do amplificador j a
entrada do amplificador i. Esta conexdo € feita com um resistor de valor R; = 1/ IT,}I .Se a

sinapse (conexao) € excitatéria (7= 0), este resistor € conectado a saida normal (+) do

I; Iz

/n = R/IC

T szzl;’Rq

v, = Tensio de Saida do
"‘E}E ‘ﬁ{ i-ésimo Amp. Oper.
MY ﬂgl T

<L

ARvARG
u = Tensao de Entrada do
i-fsimo Amp. Oper.

Figura A.I - Hardware Analdgico da Rede de Hopfield
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amplificador j. Para uma sinapse inibitéria (T; < 0), € conectada a saida inversa (-) do
amplificador j. A matriz T define entdo a conectividade entre os amplificadores operacionais
(neurbnios). A corrente de entrada em qualquer neurdnio i € a soma das correntes fluindo

através do conjunto de resistores que conecta suas entradas as saidas dos outros neurdnios.

Como indicado na (figura A.I), este circuito também inclui uma corrente de entrada

I fornecida externamente para cada neurdnio.

As equacdes que descrevem a evolugio deste circuito em relagio ao tempo €

definida por,

o)~ 3w
TV, -—+1,
AT R (A1)

‘/j = g]{u})

Definimos o termo R, como a associagio em paralelo de R/ € os termos R, , ou seja,

1 1 &1

o pin + E(M)

R R =1 Rij (A.2)
Assumindo que todos os meurbnios possuem as mesmas configuragdes, ou seja,

g =& R, =ReC, = C; e dividindo o segundo membro da equagio (Al) por Ce
redefinindo T,/ C e I,/ C como T} e I, respectivamente, a equagao (A.1) torna-se

due N
! e (A3)
n=1/RC eV, = g(u). Vale notar que a equagao (A.3) é idéntica a equagao (3.4).
Esta equagio (A.3) forpece uma descri¢gio completa da evolugio temporal do
estado do circuito. A integracio desta equagio em computador digital permite a simulagao

de qualquer rede hipotética.
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Dado o subespago ortogonal ao subespago-vélido, denominado subespago-invalido
(inv), entdo qualquer vetor pode ser decomposto em duas componentes pertencentes a cada
um destes subespagos, isto €,

v=v" v com  (V™)vi=0 (B.1)
O vetor s estd no subespago-invélido, se
Hls=0

Substituindo a decomposigio de v (B.1) em (4.8), e rescrevendo T como em (4.10) e ™
como em (4.11), vem:

1 . : .
Ecmf = e (V™ vvaa’ T‘ Tva.!' — D™+ VWI _ .ST LN var
e (T - 1) )~ ™ B2

Como T* € uma matriz projecio ( "1 = 1™ ¢ v = T".v), portanto:
T'val vwz! = Tv.-'af 'Ivaiv = vvaf

e (vva!')T’Tval' = J.T?d!.TVGI - (vval)T

também, tem-se que:
(vim')T.TmaI - 01"
e Tva{virw =0

Portanto, a equacio (B.2) torna-se:
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926

Ecanf - — %CO.[(V"“")T.V”I i (VW[)T.VMI - (virw)T‘vimr] _ C’O.(ST. vinv)
CO.[(VI'HV)T_VMV _ 2(STvmv)]

iy 2 1 2
v - S‘ e ‘é“C'OISI

Cy-

S e S

Desta forma, se s é constante, E ¢ minimizado quando
V=g

Substituindo ¥ na equacdo (B.1), tem-se:
v=s+v = s+ Ty

o que mostra que v satisfaz a equagiio do subespago-valido.
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Prova de equivaléncia entre o resultado da aplicagdo sucessiva das operagdes ((1)) e

A
((2)) da rede modificada e a multiplicagdo de Av por T . Adota-se por conveniéncia que a

fungdo de ativagio da rede € limitada entre O e 1.

Dado A% denotar o conjunto de elementos de v para o qual a restricio de

desigualdade v, = 0 estd ativa, isto €, v, = 0 ¢ Av, < 0. O conjunto AP € definido

formalmente por,
A={qv,=0eAy, <0} g€ {1,..N} (C.1H

Dado A! denotar o conjunto de elementos de v para o qual a restricio  de

desigualdade v, < 1 estd ativa, isto €, v

, = 1 e Av, > 0. O conjunto Al € definido

formalmente por,
Al={qv,=1eAv,>0} g€ {1,..N} (C.2)
Dado A denotar o conjunto formado pela unido de A% e A1, isto €,
A =AU A! (C3)
Entéo, pode ser visto que se,

Avq=0 > Vq e A (C.4)

A - "
e | Av| € pequeno suficiente para garantir que,

Osvpa—A:’psl paratodop & A (C.5)
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entido A:} satisfaz a condigio (c1) da secao 4.3.1.

Dado Tina ser uma matriz NxN onde,

0sep=q
[T‘"“]Pq'—— 0sep=q e pEA
lsep=q e pgA (C.6)

Entido pode ser visto que TP é uma matriz-projegao desde que,

Tine Tina — Pina
Além disso, se Av satisfaz (C.4), entdo
Av = Tna. Ay (€.

Similarmente, se Av satisfaz a condigfo (¢2) na sub-segio (4.3.1) (isto €, Av estd no
subespago-valido) entéo,
A A
Av =T Av (C.8)

Dado o subespaco estendido através de todos vetores # que satisfaz um u = To.u

A A A
ser denominado o subespaco-inativo, entdo pode ser visto que T, tal que Av=T .Av, €

simplesmente a matriz que projeta v dentro do subespago que € a intersegio do
subespaco-vilido e do subespago-inativo.

A
Portanto T satisfaz,

o B
TR

F
s N

(C.9)

Assumindo agora que A¥® = Av, dado que, AV = Av + u", onde:
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AV {T"“'.Av{"”l) se n € impar
vV =

T AV D se n é par

M
Av + T "V se n é impar

A .
Av + T 4"V se n é par
: T 4" se né impar
= u" =

T 4"V se n é par (C.10)

Desde que T e Tina sdo matrizes-projecéo, entio:

hvval"u(n—l)

e hvimﬂ u(n-—l)

< lu("‘l)i

<

Portanto,

£ < -

(C.11)

=

Multiplicar por T corresponde a operagio ((1)) enquanto multiplicar por T4 corresponde

. A
a operagio ((2)). Da equacdo (C.11) tem-se que quando n-»x, AV — Av em (C.10).

Portanto, a aplicagéio das operacdes ((1)) e ((2)) € equivalente 4 projecdo executada sobre

Av pela multiplicagdo por T .
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Uma seqiiéncia bindria pseudoaleatéria ou PRBS (Pseudorandom Binary Sequence)
pode ser gerada com a utilizagio de um registrador de deslocamento de ordem n como
ilustrado na figura D.I. As vardveis de estado do registrador e os coeficientes de
retroalimentagdo a,, a,, ..., 4, assumem valores 0 ou 1. O registrador pode ser inicializado
com qualquer vetor de estado que seja ndo nulo. O simbolo @ denota adigio em

complemento de dois € estd definido na tabela D.1.

Clock

Estado Estado Estado N
1 2 P n 7 u(t)

® @ ©

(=)
\/

Figura D.I - PRBS Através de Registrador de Deslocamento
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O espago de estado da figura D.I pode ser representado por:

fa, a, .. a,, a,
| 10 .. 0 0
x(1+1) =10 1 0  0lx(»
00 .. 1 0

u)=(000...1). 29
onde todas as adigOes devem ser realizadas utilizando complemento de dois (Tabela D.I).

Uma PRBS € um sinal com caracteristicas puramente deterministicas, ou seja: dado um

estado inicial do registrador, os estados futuros podem ser calculados exatamente.

U i, u D u,
0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 0

Tabela D.1 - Adicio em Complemento de Dois

O periodo maximo (p,,,) da PRBS ¢ determinada pela seguinte equagio:
Pmax = 2" - 1
onde n € a ordem (nGmero de estdgios) do registrador. Este periodo méaximo € obtido
fazendo-se uma escolha adequada de cada valor bindrio do coeficientes de retroalimentacio.
A tabela D.2 fornece os coeficientes que devem ter valores unitdrio para que o periodo da

PRBS seja maximo, os demais coeficientes devem ter valores nulos.

Coeficientes Com Valor Unitirio

d,,d,,4d; € dg

Cloialalunisiw]a
i
(S Re- T R4 N
©
=3

[y
<

a, € dy,

Tabela D.2 - Valores dos Coeficientes de Retroalimentaggo da PRBS
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