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Este trabalho apresenta uma investigacao sobre a utilizagao de redes neurais
artificiais, especificamente os Perceptrons de Multiplas Camadas, (MLP - Multilayer
Perceptron), na identificagdo de respostas dinamicas de estruturas. Através dos
exemplos investigados verifica-se que ha um grande potencial das redes neurais serem
empregadas na analise de resposta de estruturas nao-lineares. Um dos fatores mais

importantes a ser considerado na modelagem ¢é o tamanho dos atrasos das excitagoes.
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This work presents an approach of the usage of artificial neural network, speci-
fically the MLP - Multilayer Perceptron, in the identification of dynamic reponse
of structures. Throughout the examples assessed it is possible to verify a large po-
tential for neural networks to be applied in the analysis of response of non-linear
structures. An important factor to be considered in the modelling is the size of the

delays of the excitations.
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Capitulo 1

Introducao

A andlise dinamica é uma ferramenta imprescindivel no projeto de muitas es-
truturas encontradas em engenharia naval, offshore, aeronautica, aeroespacial,
etc... Em muitos destes casos, como por exemplo na engenharia offshore, além do

comportamento estrutural ser dinamico as excitacoes sao de carater aleatério.

A modelagem matematica para representar o comportamento fisico de um
problema estrutural dinamico resulta em equagoes diferenciais (lineares ou nao-
lineares) dependentes do tempo. Na pratica de engenharia estrutural a maneira
mais eficiente para a solucao de problemas de dinamica tem sido o emprego do
método dos elementos finitos, que resulta em resolver um sistema de equagoes
diferenciais dependentes do tempo, CLOUGH & PIENZIEN (1975) [5]. No caso
de sistemas de estruturas geométrica e fisicamente lineares a solugao pode ser
obtida de forma eficiente no dominio da frequéncia. Em muitos casos onde as
nao-linearidades envolvidas sao significativa, a solucao dos sistemas de equagoes

diferenciais devem ser realizadas no dominio do tempo.

Em estruturas de engenharia offshore, tais como risers e linhas de ancoragem,
os modelos matematicos para a analise dinamica tornam-se mais complexos com
o aumento da lamina d’agua. Neste caso o tamanho da estrutura aumenta e,

para manter uma discretizacdo por elementos finitos adequada (ou um modelo



estrutural adequado) para a andlise dinamica, necessariamente o tamanho do
sistema de equagoes diferencias torna-se também maior. No caso de carregamentos
aleatérios sao necessarias analises dinamicas com duragoes (tempo de integracao)
mais longas que os periodos tipicos das fontes de excitacao para se obter uma
estabilidade estatistica dos parametros de resposta da estrutura. Estes aspectos
aliados a busca atual de petréleo em dguas cada vez mais profundas tem tornado
a analise dinamica aleatéria de estruturas offshore, tais como risers e linhas de
ancoragem, cada vez mais cara do ponto de vista computacional. Em outras dreas
da engenharia, tais como controle e automacao, devido, entre outras, a dificuldade
de se descrever o problema fisico dinamico por um modelo matematico mais
rigoroso, se recorre a modelos matematicos mais simples para descrever a resposta
do sistema com comportamento dinamico linear e nao-linear. Esta linha de analise

¢ comumente conhecida como Identificacao de Sistemas, CASSINE & AGUIRRE [2].

A modelagem através de técnicas de identificacdo é uma abordagem experi-
mental, que consiste no desenvolvimento de técnicas para estimagao de modelos
de sistemas dinamicos através de dados experimentais, nao exigindo conhecimento
prévio do processo. A resposta dinamica atual de um sistema é representada por
um modelo matematico simples em funcao dos parametros de entrada dinamicos do
sistema, valores prévios da propria resposta e possiveis erros de medigao presentes
nos dados. Em identificacao de sistemas é sempre necessario se obter um conjunto
de entradas com as respectivas respostas de interesse para o desenvolvimento de

um modelo matemaético.

Na definicao de um modelo matematico de um sistema fisico com caracteristicas
dindmicas deve ser considerado que o valor de suas saidas (respostas) no instante
seguinte depende nao somente das entradas atuais, mas também das entradas
e estados passados. As nao-lineridades presentes no problema contribuem para

respostas dinamicas mais complexas. O comportamento dinamico nao-linear de



sistemas dificulta a formulacao de uma teoria sistematica e geral, aplicavel a
projetos de identificagdo e controle de sistemas. Entretanto, ultimamente algumas
ferramentas tem sido propostas para identificacao de sistemas, dentre as quais
se destacam as redes neurais artificiais, [11] e o modelo NARMAX (Nonlinear

AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs) [2].

Em sistemas dinamicos, redes neurais artificiais e o modelo NARMAX podem
ser vistos como dois casos de modelagem estatistica que realizam um mapeamento
nao-linear das entradas e saidas passadas para a saida atual, [25]. O que os
diferencia sao as equagoes de aproximagao, chamadas de regressores, e a forma com

que as constantes (ou coeficientes) do modelo sdo obtidas.

O uso de esquema hibrido, obtencao de uma resposta dinamica curta da estru-
tura através da andlise dinamica por elementos finitos aliado a um procedimento de
identificacao de sistemas para predigao da resposta futura, pode ser uma alternativa
interessante para a reducao do custo computacional de andlises dinamicas de
sistemas estruturais complexos. Dando inicio na busca deste sistema hibrido, este
trabalho tem como principal objetivo fazer uma investigacao sobre a possibilidade
de se empregar redes neurais artificias na modelagem da resposta de sistemas
estruturais. A idéia é utilizar uma pequena simulacao inicial da resposta, obtida
por integracao numérica, para treinar a rede neural e depois usar esta para predizer

a resposta para um tempo maior.

No Capitulo II sao apresentados alguns conceitos de modelagem estatistica. No
Capitulo III sao apresentados os principais aspectos tedricos e praticos com relagao
as redes neurais artificiais. No Capitulo IV sao apresentados duas aplicagoes de
redes neurais em sistemas dinamicos. O primeiro exemplo constitui-se de modelo
nao-linear simples com um grau de liberdade para entender melhor os conceitos

envolvidos e o segundo constitui-se da resposta dinamica, numa condicao ambiental



extrema, de uma linha de ancoragem de um FPSO Floating Production Storage
and Offloading instalado em &guas profundas. No Capitulo V sao apresentados
as principais conclusoes obtidas e sugestoes de trabalhos futuros nesta linha de

pesquisa.



Capitulo 2

Modelagem Estatistica

O objetivo principal da modelagem estatistica é encontrar uma equagao que

expresse apuradamente o modelo de um relacionamento.

Um exemplo protétipo de uma técnica de modelagem estatistica é a regressao

linear, cuja equacgao é:
I
Y = Qo + Zaixi (21)
i=1

onde y é a variavel dependente que se deseja estimar, I é o nimero de variaveis
independentes x;, a constante ag e os coeficientes a; sao parametros cujos valores

sao encontrados pela regressao.

A equagao produzida por um método de modelagem pode ser entendida
como um mapeamento, pois ela permite mapear qualquer ponto no espaco das
variaveis independentes para um ponto no espaco das varidveis dependentes.
A funcao de mapeamento definida pela equacao 2.1 tem a forma linear. Caso
existam duas variaveis independentes, entao a equacao de regressao define um
plano em um espaco tridimensional (duas varidveis independentes e uma varidvel
dependente). A estimativa da varidvel dependente para um dado exemplo é a

coordenada y do ponto no plano que corresponde as coordenadas x; e x5 do exemplo.



Quando existem mais de duas variaveis independentes nao é possivel visualizar
a funcao de mapeamento geometricamente, mas é possivel, entretanto, defini-la em
termos geométricos. Se uma equagao de regressao tem [ varidveis independentes,
a funcao de mapeamento define um hiperplano [I-dimensional e os valores das
variaveis independentes [ terao pontos nesta superficie. O valor estimado da
variavel dependente é a altura deste ponto sobre o espaco das variaveis indepen-

dentes em uma dimensao correspondente a variavel dependente.

A variavel dependente da funcao de mapeamento pode nao ser igual ao resultado
atual para alguns exemplos, o que significa que a funcao de mapeamento produz
erros. Estes erros podem ser mensurados de varias formas. Uma forma simples para
medir o erro é a média quadratica da diferenga entre o valor estimado e o correto,
para todos os exemplos. Em termos praticos, esta medida de erro concede maior
importancia aos exemplos para os quais o erro é maior. A equacao para esta medida
de erro é:

LN -t

E= ~ (2.2)

onde E é o erro, N é o nimero de exemplos para os quais o erro é medido, y, é a
predicao da equacao para o exemplo n, e t,, é o resultado real para o exemplo n. O
fator 2 é simplesmente usado para facilitar na deducao das equagoes e nao altera os

resultados.

Um exemplo de como esse erro pode ser interpretado geometricamente é a pre-
sentado na Figura 2.1. Nesta figura cada um dos N exemplos é um ponto definido
pelos valores das variaveis independentes e dependentes para aquele exemplo. Para
cada um desses pontos, o erro é o quadrado da distancia do ponto até a superficie

definida pela funcao de mapeamento, seja ela uma linha, plano, ou hiperplano I-



dimensional. Esta distancia é medida ao longo de uma linha paralela ao eixo das
variaveis dependentes (y), isso ocorre porque é mais importante conhecer o erro na
estimativa da varidvel independente do que conhecer quanto uma variavel indepen-

dente deve ser mudada para eliminar o erro.

r;t-'— — B = F

/

e

/,/’

Figura 2.1: Erro do modelo de regressao.

Em aplicagoes praticas sao encontradas duas fontes de erro. A primeira fonte é o
ruido, que pode ser interpretado como falta de precisao nos dados, introduzida por
instrumentos de medicao, ou pelo fato das varidveis independentes nao conterem
todas as informagoes necessarias para determinar a varidavel dependente, e outros
fatores ausentes no modelo e que desempenham um papel importante. O ruido nao
¢ um fator randomico inerente ou ausente de casualidades, e sim o efeito da falta

de informacgoes, ou de informagoes imprecisas.

A segunda fonte de erro refere-se ao fato da funcao de mapeamento nao ter a
mesma forma da fungao objetivo. O nome funcao objetivo (target function) significa
uma funcao idealizada e desconhecida que expressa o verdadeiro relacionamento

entre as variaveis independentes e dependentes.



No caso de uma regressao linear I-dimensional os coeficientes a’ = (ag, aj, ..., ay)
constituem a solugao que minimiza o erro médio quadratico expresso pela equacao
2.2. Matematicamente esta solucao ¢é obtida derivando-se esta equagao com relagao
a cada um dos coeficientes e igualando-se a zero. Isto resulta no seguinte sistema de

I 4+ 1 equacoes.

oF

Oy 0

oF

-~ _ 2.
5. =0 (2.3)
oF

o, 0

Apo6s algumas manipulagoes algébricas este sitema de equagodes acima pode ser

re-escrito como:

1G=1b (2.4)
onde os termos das matrizes A e B sao dados por

N ok -k
T D he1 T T,

=01 e =01, (2.5)

N ok
5 Zkz:l x?yk

= T =0T (2.6)

onde 74 =1, Z%_,, ;e y" sdo os valores das varidveis independentes e dependente,
respectivamente, do k-ésimo exemplo da amostra de dados. Desta forma, entao,

tem-se que:

i=A" (2.7)



O fato de uma regressao linear definir linearmente a funcao de mapeamento pode
limitar severamente sua precisao. Visando obter um modelo mais representativo,
muitas vezes é necessario transformar as variaveis. Desta forma obtém-se o seguinte

modelo de regressao:
L
y:&o+za1f1(l'1,$2,...,$]) (28)
=1

onde L é o nimero de fungoes de transformacao fi(xy,z,...,x7) empregadas. A

equacao 2.8 pode ser redifinida como:

L
Yy =ap+ Z ;% (2.9)
i=1
onde
1 :fl(l'l,l'g,...,l'[) (210)

As equacgoes 2.4 e 2.7 podem ser entao utilizados para definir os coeficientes

definidos pelas equacoes 2.8 ou 2.9.

A transformacao de variaveis visando a linearizacao representada na equacao
2.10, conhecida na literatura como regressao nao-linear, teoricamente habilita a
técnica de regressao a ser tao precisa quanto qualquer outro modelo estatistico. Nao
¢ uma tarefa simples automatizar o processo de decisao sobre qual forma a funcao

de mapeamento deve assumir em fungao dos dados que estao sendo processados.



Em geral, a técnica de regressao tem um grande atrativo no que se refere a forma
em que os coeficientes da equacao de mapeamento sao determinados, i.e., através da

inversao de uma matriz, embora na maioria das vezes esta seja mal-condicionada [2].

Existem outros mapeamentos possiveis para representar a relagao entre as
variaveis dependentes e independentes, como por exemplo, mapeamentos baseados
em fungoes logisticas [8]. Neste tipo de mapeamento, o conjunto de coeficientes,
variaveis indeterminadas do mapeamento, é normalmente obtido através de um
algoritmo numérico de otimizacao que busque a mininimizacao do erro médio

quadratico do mapeamento.

As regressoes polinomiais NARMAX e as redes neurais artificiais, citadas no
Capitulo I, sao exemplos que se baseam, respectivamente, em modelos de regressao
nao-linear e mapeamento baseado em fungoes logisticas. O mapeamento através
de redes neurais artificiais, empregado neste trabalho, serd comentado em maiores
detalhes no Capitulo III. A seguir, a titulo de ilustracao, serda brevemente comentado

o modelo polinomial NARMAX.

2.1 Modelo NARMAX

Os modelos NARMAX (Nonlinear Auto Regressive Moving Average with eXogenous
inputs) foram desenvolvidos para modelagem de sistemas dinamicos nao-lineares
discretos que e por sua vez sao uma extensao do modelo ARMAX para o caso
nao-linear conforme pode ser visto LEONTARITIS & BILLINGS, (1985) [15],
CHEN & BILLINGS, (1989),[3] e SJOBERG (1995) [24].

Estes modelos realizam um mapeamento nao-linear das entradas e saidas
(respostas) passadas para a saida (resposta) atual e sao capazes de representar uma

ampla classe de sistemas nao-lineares [1],[4].
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Seja um sistema dinamico com duas varidveis de entrada u;(t) e uz(f) e uma
varidvel de saida y(t). O modelo NARMAX representa a resposta y num instante

de tempo t como:

y(t) = fly(t — At), ..., y(t — n,At)uy (t — At), ..., (2.11)
g (t — 1 AL), Juo(t — At), ...,

ug(t — nyaAt)) + &(t)

onde At ¢ o intervalo discreto de tempo, n,, n,:1 e n,2 representam, respectivamente,
o tempo total dos atrasos considerados para a resposta y(t); as entradas sao uy(t)
e uy(t); f(.) é a relagdo funcional do mapeamento e £(t) é o erro da modelagem.
No modelo NARMAX polinomial, a fungao f(.) é representa pela expansao polimo-
nial das variaveis entre parénteses. Representado os n termos entre parénteses por

Tii=1,..n & equacao 2.12 na forma polinomial é representada por:

n n n

y(t> =ap+ Z a;T; + Z Z Q5 LT 5 + Z Z Z Q; 5 kT LT —+ ..+ €(t) (212)
=1

i=1 j=1 i=1 j=1 k=j

Desprezando-se o termo do erro, os coeficientes desta equagao podem ser entao
calculados pelo método de regressao nao-linear, exposto anteriormente, a partir de
um conjunto de dados de entradas e suas correspondentes saidas (respostas). Um
modelo ideal seria aquele em que os atrasos considerados assim como a ordem da
expansao polinomial conduzissem a um sinal de erro e(t) que representasse um ruido
branco. Maiores detalhes acerca dos modelos NARMAX podem ser encontrados em

CASSINE & AGUIRRE (1999) [2].
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

3.1 Introducao

Redes Neurais Artificiais, RNA, sao uma representacao computacional de um
sistema de processamento de informacao com desempenho e caracteristicas seme-
lhantes as redes neurais bioldgicas, usando um grande ntimero de elementos basicos

interconectados, chamados neuronios artificiais.

Um computador é muitas vezes associado ao cérebro, e visando justificar tal

associacao surgiram na Inteligéncia Artificial dois paradigmas.

O primeiro paradigma é denominado simbolista, sendo fortemente influenciado
pelos estudos realizados em psicologia. Tais estudos tiveram inicio em trabalhos
pioneiros de MINSKY (1961) [19], MCCARTHY (1963) [17] e NEWELLL & SIMON
(1972) [21]. A abordagem simbolista coloca que a solugdo de problemas pode ser
obtida através de um processo algoritmico. FKEstas idéias geraram, por exemplo,
linguagens de programacgao simbélicas voltadas para aplicacoes em Inteligéncia

Artificial.

O segundo paradigma, chamado conexionista, defende que ¢é basicamente
impossivel reduzir a uma seqiiéncia de passos légicos e aritméticos, as intimeras

tarefas que o cérebro executa com facilidade e rapidez.
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O conexionismo diz que a solucao de tarefas complexas estd fundamentada no
modo de operacao do sistema nervoso. Suas caracteristicas béasicas sao a capacidade
de aprendizado, generalizacao e adaptacao. O principio basico da aprendizagem

estd no ajuste dos pesos das sinapses.

O modelo de neurdnio artificial baseia-se nos modelos bioldgicos. Ele é uma

célula formada em sua maior parte por citoplasma e ntcleo, dendritos e axonio.

Os dendritos sao responsaveis por receber estimulos nervosos vindos de outros

neuronios através de neuro-transmissores especiais.

O axoOnio é responsavel por transmitir o estimulo gerado pelo neurtnio aos

demais que se relacionam com ele.

A Figura 3.3 ilustra um neuronio bioldgico.

CONSTITUINTES DA CELULA

Memthreric celufar
Citapleasmia

Ko {carpa de célila)
Dendritos

Figura 3.1: Neuronio.

Analogamente as redes bioldgicas, unidades de processamento das redes neurais
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artificiais podem ser definidas para computagao de determinadas fungoes ma-

tematicas, geralmente nao-lineares.

O formato da rede assemelha-se a um grafo direcionado, onde cada noé representa
um neuronio e cada aresta possui pesos representando uma sinapse. As sinapses

sao unidades estruturais elementares que medeiam as interacoes entre neuronios.

Cada neuronio recebe um vetor de valores de entrada (estimulo) multiplicado
pelos respectivos pesos sindpticos, que é processado através de uma funcao de
ativacao do neurdnio. O resultado é transmitido na saida, onde ha sindpses com os

outros neuronios.

Através de uma fase de aprendizagem, um conjunto de determinadas entradas
¢é apresentado a rede, que extrai informagoes relacionadas ao ajuste dos pesos das
sindpses, necessarias para generalizar o problema e gerar respostas coerentes para

uma nova entrada futura.

3.2 Historico

O primeiro modelo artificial de um neuronio biolégico foi fruto do trabalho
pioneiro de MCCULLOCH & PITTS (1943) [18]. Eles apresentaram uma discussao
sofisticada de redes légicas de nodos e novas idéias sobre méaquinas de estados
finitos, elementos de decisao de limiar lineares e representacoes légicas de varias
formas de comportamento e memoria. Este modelo foi aprimorado posteriormente
por ROSENBLATT (1960) [22] e WIDROW & HOFF (1960) [28]. Eles chamaram
os elementos adaptativos resultantes de perceptron e adaline, respectivamente, cuja
maior contribuicao diz respeito a implementacao de uma regra de aprendizado
baseada na minimizac¢ao de uma aproximacao do erro quadratico médio, definido

na saida do neuronio artificial, em relacao a algum comportamento desejado de
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entrada-saida; esta regra de aprendizado recebeu o nome de regra delta, que por

sua vez é baseada no método do gradiente.

Demonstrou-se que com o novo modelo, o perceptron, que se fossem acrescidas
de sinapses ajustaveis, as redes neurais poderiam ser treinadas para classificar
certos tipos de padroes. O perceptron simples possui trés camadas: a primeira
recebe as entradas do exterior e possui conexdes fixas (retina); a segunda recebe
impulsos da primeira através de conexoes cuja eficiéncia de transmissao (peso) é
ajustavel e, por sua vez, envia saidas para a terceira camada (resposta). Este tipo
de perceptron comporta-se como um classificador de padroes, e somente é capaz de

classificar padroes que sejam linearmente separaveis.

Um grande arrefecimento no interesse pelo estudo de redes neurais artificiais
ocorreu alguns anos mais tarde, quando MINSKY & PAPERT (1969) [20] demons-
traram a capacidade limitada deste elemento adaptativo - o neurdnio artificial
- considerado isoladamente no mapeamento de operacoes légicas. O perceptron
nao consegue detectar paridade, conectividade e simetria, que sao problemas
nao-linearmente separaveis. O principal argumento de MINSKY & PAPERT
(1969) [20] era de que o problema do crescimento explosivo do espago ocupado e do
tempo para solucao de problemas complexos afetaria as redes neurais, inclusive os
perceptrons, e que o algoritmo de aprendizado nao garantia convergéncia para uma

rede perceptron com mais de uma camada.

Este quadro comegou a se reverter a partir do inicio dos anos 80, quando
neurofisiologistas e biofisicos comegaram a defender a idéia de que o desenvolvi-
mento mais avancado da inteligéncia artificial demandaria o uso de estruturas de

processamento paralelo e distribuido, capacidade de aprendizado e adaptagao.

Entretanto, o ressurgimento efetivo das redes neurais artificiais é geralmente
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associado a publicacao do trabalho sobre a relacao de redes neurais totalmente
recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, desenvolvido por HOPFIELD (1992)

[9], e a apresentagao do modelo de mapas auto-organizédveis, desenvolvido por

KOHONEN (1982) [12].

Um forte impulso para o desenvolvimento de modelos conexionistas foi dado
quando RUMELHART & MCCLELLAND (1986) [23] e LECUN (1987) [14]
apresentaram o algoritmo de aprendizado de retropropagagao (Backpropagation),
indispensavel para a viabilizacao do treinamento de redes neurais multicamadas,
superando assim as limitacoes anteriormente apontadas por MINSKY & PAPERT
(1969) [20].

Vale salientar que os resultados fundamentais empregados no desenvolvimento
do algoritmo de retropropagagao ja haviam sido obtidos por WERBOS (1974) [27],
em um outro contexto (fato que retardou seu aproveitamento junto a area de redes

neurais artificiais).

Até o inicio dos anos 90, em muitos campos cientificos, varios pesquisadores
estavam entusiasmados com as possibilidades de aplicagao das redes neurais arti-
ficiais, especialmente considerando o perceptron multicamadas (MLP - Multilayer
Perceptron). A justificativa para este entusiasmo pode ser atribuida a obtencao de

demonstracoes da capacidade de aproximagao universal do MLP.

Para um ntimero adequado de neuronios na composicao da camada intermediaria
da rede (aquela que nao apresenta conexdes diretas nem com as entradas nem com
as saidas), com fungoes de ativagao respeitando certas propriedades de suavidade,
CYBENKO (1989b) [6] ¢ HORNIK (1993) [10] , dentre outros, demonstraram
ser possivel aproximar qualquer mapeamento continuo definido em uma regiao

compacta do espago de aproximacgao.
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Dependendo da complexidade do problema, os algoritmos de treinamento tradi-
cionais para redes neurais artificiais apresentam-se computacionalmente ineficientes.
Para contornar este problema, varias ferramentas de engenharia visando prover
um aumento da eficiéncia dos algoritmos de treinamento destas redes tém sido
propostas, como algoritmos genéticos e outras técnicas de computacao evolutiva, e

estratégias nao-paramétricas de aproximagcao.

3.3 Definicao de uma rede neural

Uma rede neural é um aproximador universal de fungoes que opera de acordo com

o aspecto apresentado na Figura 3.2.

Figura 3.2: Arquitetura de uma rede neural

A camada de entrada é geralmente formada pelas n varidveis independentes do
problema mais uma varidvel correspondente a uma perturbacao ou bias (geralmente
igual a 1.0). Todos os elementos da camada de entrada se comunicam com todos
os neuronios nas camadas intermediarias, que por sua vez se comunicam com o0S
neuronios da camada de saida. Os resultados da camada de saida sao os resultados

fornecidos pela rede.
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As camadas intermedidrias e a camada de saida sao formadas por neuronios que

operam como mostra a Figura 3.3.

Funcéo de
ativacio
_ Saida
Sinais de (p( ) —n
entrida

Pre 4 threshold
sindpticas (limiar)

Figura 3.3: Modelo matemético de um neuronio

Um neurdnio recebe informacoes x; da camada de entrada ou da camada in-
termediaria, dependendo da sua posicao, multiplica-se estes neuronios por pesos
sindpticos w;;, faz-se o somatoério de todas as informacoes como apresentado na
equagao 3.1 a seguir e calcula o valor de saida y; como sendo o valor da fungao de

ativacao ¢(.) avaliada em v;.

w—+1

V5 = ij,ixj (31)
i=1

Desta forma, considerando uma rede neural com uma camada de entrada com
N variaveis independentes, uma camada intermedidria com M neuronios e apenas

uma saida Z, tem-se que:

N+1

2= wiyy) = QY w(e(Y_ willw)) (3.2)
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onde wJH sao os pesos sinapticos da camada intermediaria para a camada de saida

e wj”? sa0 os pesos sinapticos entre as ligagoes da camada de entrada com a camada

de saida.

A Equagao 3.1 mostra qual é o mapeamento empregado pelas redes neurais para

representar a fungao:

Neste mapeamento, as varidaveis desconhecidas sao o numero de camadas

intermediarias, o numero de neurénios em cada camada e os pesos sinapticos.

Demostra-se matematicamente [8] que uma rede neural pode representar qual-

quer tipo de funcao matematica continua.

3.3.1 Funcoes de ativagao ou funcgoes sigmoéides

A funcao sigmédide demonstra a capacidade de uma rede neural de mostrar como
a funcao que ela calcula pode assumir qualquer forma particular. As funcgoes
sigmoides sao blocos basicos de construgao com os quais a funcao de mapeamento

é formada.

Para que uma fungao s(u) seja sigméide ela tem necessariamente que possuir
certas caracteristicas, como ser limitada, o que significa que seus valores s(u) nunca
excederao um determinado limite superior e outro inferior, independente do valor
de u. O valor de uma fungao sigméide sempre cresce quando o valor de u cresce
e vice-versa, isto é, deve ser monotonicamente crescente. Uma funcao sigmoéide é

continua e suave, entretanto possui curvaturas definidas em todos os pontos, e é
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totalmente diferenciavel.

Um numero de diferentes fungoes tem essas caracteristicas e, portanto,

qualificam-se como funcgoes sigmoide.

As fungoes mais usadas no mapeamento de fungoes continuas sao a tangente

hiperbdlica e a funcao logistica mostradas na Figura 3.4.

Tangente hiperboilica . Fun_é&a Iﬂéﬁﬁéa
X; | X;

i 1

nel;

x; = tanh (net) o 1
- Y R

Figura 3.4: Funcoes de ativagao mais comuns em redes neurais.

A funcao logistica é definida por:

1 1

(3.4)

g'(u) = g(u)(1 = g(u)) (3.5)
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Uma funcao de ativacao muito utilizada em redes neurais artificiais é a funcao

tangente hiperbdlica, que na sua forma mais geral é definida por:

g(u) = tanh(u) (3.6)

e é definida no intervalo [-1,1]. A derivada desta funcao é dada por:

3.4 Tipos de Redes Neurais

Existem diversos tipos de redes neurais, que podem ser categorizadas de acordo

com sua orientacao, estrutura, algoritmo de treinamento ou suas aplicagoes.

A orientacao define como o grafo esta orientado e pode ser:

e Feedforward ou aciclica: a saida de um neuronio nao pode ser usada como en-
trada de outro neurénio em nenhuma camada anterior, um exemplo é mostrado

na Figura 3.5.

e Feedback ou ciclica: a saida de um neuronio pode ser entrada de outros

neuronios em camadas anteriores. Um exemplo é mostrado na Figura 3.6.
A estrutura define quantas camadas formam a rede, que podem ser:

e Redes de uma camada: possui apenas uma camada de neuronios entre a en-

trada e a saida da rede;

e Redes de multiplas camadas: possui mais de uma camada de neurdnios entre

a entrada e saida.
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Figura 3.5: Grafico de uma rede Feedfoward.

Figura 3.6: Grafico de uma rede Feedback.
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Neste trabalho serd somente utilizado redes do tipo feedforward com uma tunica

camada intermediaria e um tnico nd de saida.

O algoritmo de treinamento representa o conjunto de procedimentos através dos
quais os parametros da rede mudam de valor, ou seja, a maneira pela qual o ambiente

influencia no comportamento da rede. Podem ser:

e Aprendizado supervisionado: as entradas e saidas sao fornecidas e controladas
por um agente externo. A forma de ajuste da rede é realizada através da
correcao de erros a partir da saida obtida na rede para uma dada entrada em
comparacgao com a saida desejada; na verdade, a resposta desejada representa
a agao O0tima a ser adotada pela rede neural. Os parametros da rede sao ajus-
tados sob influéncia combinada do vetor de entrada e o sinal de erro. Com
o aprendizado supervisionado, o conhecimento disponivel ao agente externo é
indiretamente transferido a rede neural. Os principais algoritmos de aprendi-

zado supervisionado sao a regra delta e o algoritmo de retropropagacao.

e Aprendizado por refor¢o, SUTTON & BARTO, 1998 [26]: o comportamento
da rede ¢ avaliado simplesmente com base em algum critério numérico, forne-
cido em instantes espacados de tempo. Este procedimento procura maximizar
um indice escalar de desempenho chamado sinal de reforco, onde ocorre a
avaliacao indireta do comportamento, nao fornecendo indicacoes se o melho-
ramento é possivel, ou de como o sistema devera proceder para melhor atender

os objetivos.

e Aprendizado nao-supervisionado, KOHONEN, 1997 [13]: apenas os padroes
de entrada sao fornecidos. Nao ha um exemplo especifico da funcao a ser
aprendida pela rede. A rede deve ser capaz de extrair informacgoes e apren-
der a classificar genericamente os padroes recebidos. Uma vez que a rede
conclui um processo de auto-organizacao baseado nos dados de entrada, ela

explora a representacgao interna gerada para discriminar caracteristicas presen-
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tes na entrada. Os principais algoritmos de aprendizado nao-supervisionado

sao aprendizado Hebbiano e aprendizado por competicao.

3.5 Beneficios na Utilizacao de Redes Neurais

A utilizacdo de redes neurais oferece as seguintes propriedades e capacidades:

e Nao-linearidade: um neuronio artificial pode ser linear ou nao-linear. Numa
rede neural, constituida por conexoes de neurdnios nao-lineares é ela mesma
nao-linear, a nao-linearidade é distribuida por toda rede. A nao-linearidade é

extremamente importante, particularmente se o sinal de entrada for nao-linear.

e Mapeamento de entrada-saida: um paradigma popular de aprendizagem cha-
mado aprendizagem supervisionada, como apresentado acima, envolve a modi-
ficacao dos pesos sinapticos de uma rede neural pela aplicagao de um conjunto
de amostras de treinamento rotuladas ou exemplos de tarefa. Cada exemplo
consiste de um sinal de entrada tunico e de uma resposta desejada corres-
pondente. Apresenta-se para a rede um exemplo escolhido aleatoriamente do
conjunto, e os pesos sinapticos da rede sao modificados para minimizar as di-
ferencas entre a resposta desejada e a resposta real da rede, produzida pelo
sinal de entrada, de acordo com um critério estatistico apropriado. O trei-
namento da rede é repetido para muitos exemplos do conjunto amostral até
que a rede alcance estabilidade, onde nao haja mais modificagoes significati-
vas nos pesos sinapticos. Os exemplos de treinamento previamente aplicados
podem ser reaplicados durante a sessao de treinamento, mas em uma ordem
diferente. Assim, a rede aprende dos exemplos ao construir um mapeamento

de entrada-saida para o problema considerado.

e Adaptabilidade: as redes neurais tém a capacidade inata de adaptar seus pe-
sos sinapticos a modificacoes do meio ambiente. Em particular, uma rede
neural treinada para operar em um ambiente especifico pode ser facilmente

retreinada para lidar com pequenas modificacoes nas condigoes operativas do
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ambiente. Além disso, quando estd operando em um ambiente onde as es-
tatisticas mudam com o tempo, uma rede neural pode ser projetada para
modificar seus pesos sinapticos em tempo real. A arquitetura natural de uma
rede neural para classificacao de padroes, processamento de sinais e aplicacoes
de controle, aliada a capacidade de adaptagao da rede, a torna uma ferramenta
muito 1til para classificacao adaptativa de padroes, processamento adaptativo
de sinais e controle adaptativo. Deve-se ressaltar que nem sempre a adaptabi-
lidade resulta em robustez; um sistema adaptativo com constantes de tempo
pequenas, por exemplo, pode se modificar rapidamente e assim responder a
perturbagoes espirias, causando uma drastica degradagao no desempenho do
sistema. Para aproveitar todos os beneficios da adaptabilidade, as constantes
de tempo principais devem ser grandes o suficiente para que o sistema ignore
perturbagoes esptrias, e suficientemente pequenas para responder a mudancas
significativas no ambiente; o problema aqui descrito é referido como dilema da

estabilidade-plasticidade , GROSSBERG, (1988b) [7].

e Resposta a evidéncias: no contexto de classificacao de padroes, uma rede
neural pode ser projetada para fornecer informagoes nao somente sobre qual
padrao particular selecionar, mas também sobre a confianca na decisao to-
mada, visando rejeitar padroes ambiguos, e com isso melhorar o desempenho

de classificacao da rede.

e Informacao contextual: o conhecimento é representado pela prépria estrutura
e estado de ativagao de rede neural. Cada neuronio na rede é potencialmente

afetado pela atividade de todos os outros neuronios na rede.

e Tolerancia a falhas: uma rede neural, implementada na forma fisica (hardware)
tem o potencial de ser inerentemente tolerante a falhas, ou capaz de realizar
computacao robusta, no sentido que seu desempenho se degrada suavemente

sob condicoes de operacao adversas.

e Uniformidade de andlise de projeto: as redes neurais desfrutam de universa-
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lidade como processadores de informacao. Os neurdnios, de modo geral, re-
presentam um ingrediente comum a todas as redes neurais; essa uniformidade
torna possivel compartilhar teorias e algoritmos de aprendizagem em diferentes
aplicagoes de redes neurais. Redes modulares podem ser construidas através

de uma integracao homogénea de modulos.

e Analogia neurobioldgica: o projeto de uma rede neural é motivado pela ana-
logia com o cérebro, que é uma prova viva de que o processamento paralelo
tolerante a falhas nao s6 é possivel fisicamente como também rapido e pode-

I0SO.

3.6 Aplicacao de Redes Neurais

A utilizacao de redes neurais é multidisciplinar e algumas areas de grande aplicagao

sao:
e Reconhecimento de padroes;
e Processamento de sinais;
e Processamento de imagens;
e Otimizacao combinatéria;
e Processamento de dados imprecisos;
e Previsoes financeiras;

e Controle de processos, etc.

No presente trabalho pretende-se utilizar as redes neurais para representar a
resposta dinamica de estruturas. Desta forma, o parametro de saida da rede sera
a resposta considerada num dado instante t e os parametros de entrada serao as

fontes dinamicas de excitacao, tais como forgas ou movimentos prescritos.
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Como em dinamica a resposta em um tempo t qualquer depende do passado
(efeito de meméria), um outro aspecto deve ser considerado na andlise: o tempo de

atraso da excitacao.

Supondo genericamente as fontes de excitacdo como x(t) e a resposta como z(t)
dadas por séries discretas, a representacao esquematica das redes neurais utilizadas

neste trabalho é mostrada na Figura 3.7.

x(4

*(t-A1)

(%)

Figura 3.7: Representacao esquematica da rede neural usada neste trabalho

Nesta figura A(t) é o intervalo de tempo discreto e Nx é o numero de intervalos
de tempo que representa o atraso da excitacdo que estd influenciando no valor

presente da resposta z(t).

3.7 Aprendizado

O processo de aprendizado é desenvolvido visando encontrar os coeficientes ou

pesos que propiciem o melhor ajuste entre a funcao de mapeamento e os dados,
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que consistem dos exemplos da funcao desejada. O numero de dados de entrada
e amostras, o numero de nés nas camadas intermediarias, o nimero de camadas
intermediarias e a complexidade do problema em questao interferem no aprendizado
da rede. Normalmente para abordagens utilizando redes neurais artificiais usa-se

somente uma camada oculta.

O calculo dos pesos sinapticos é um processo matematico que recebe o nome de

treinamento ou aprendizado.

Na verdade, como sera visto mais adiante, o calculo dos pesos sindpticos pode
ser visto como a solucao de um problema de otimizagao onde se deseja minimizar o
erro médio quadratico entre a resposta da rede neural e o valor correto da mesma

para um dado conjunto de exemplos constituintes de uma amostra de treinamento.

3.7.1 Superficie de erro

Como em uma regressao, o erro médio quadratico é a forma convencional para medir
o ajuste dos dados. O erro médio quadratico para acomodar a saida de uma rede

com uma unica saida pode ser definido como:
E=-23 (o -t (3.8)

onde N é o numero de exemplos do conjunto de treinamento, ¢,, é a saida desejada

para o n-ésimo exemplo, e z, é a n-ésima saida atual para o n-ésimo exemplo.

E 1til interpretar essa medida de erro geometricamente. Considerando um mo-
delo linear y = ag + ayx1, que possui dois parametros que correspondem aos pesos
ag € a, estes dois pesos formam um espago-peso bidimensional. A terceira dimensao

¢é a altura, que representa o erro, conforme a Figura 3.8:
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Figura 3.8: Superficie de erro.

Neste espaco tridimensional encontra-se a superficie de erro. A altura de cada
ponto nesta superficie de erro representa o erro em um certo grupo de exemplos de
um modelo linear em particular, cujos parametros correspondem aos pontos das
coordenadas ag e a;. Os pesos ideais sao os pares que correspondem aos pontos
mais baixos na superficie de erro. O melhor modelo é aquele que produz o menor

€ITro.

Observa-se que a forma da superficie de erro e a localizacao do ponto no espaco
de pesos sobre o qual ele é o mais baixo depende do exemplo em particular no qual

o erro esta sendo medido. Se o exemplo mudar o erro também muda.

Quando o modelo tem mais de dois parametros, nao é possivel visualizar a
superficie de erro, mas é possivel defini-la geometricamente. A superficie de erro
tem um ponto correspondente a cada ponto no espaco de pesos. A altura sobre o
espaco de pesos de cada ponto na superficie representa o erro de um modelo com o

peso correspondente.
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Um dos aspectos mais importantes em redes neurais artificiais é encontrar o
conjunto 6timo wy de pesos sindpticos que minimizem o erro médio quadratico para

a aplicagao em questao.

3.7.2 Métodos de minimizacao dos erros

Regressao linear é uma técnica para calcular a série de coeficientes de uma funcao
linear que produz o erro quadratico minimo em um conjunto especifico de dados: o

ponto no espaco de pesos sobre o qual a superficie de erro é minima.

Nos casos de funcoes nao lineares mais complexas computadas por redes neurais,

nao ha um caminho pratico e direto para calcular os valores 6timos para os pesos.

Uma forma de encontrar os melhores pesos seria a forca bruta, calculando o
erro para alguns grupos de valores para todos os pesos. Todavia o numero de
computacoes de erro necessarias seria igual ao numero de valores testados para
cada peso, elevado a poténcia do nimero de pesos. Uma aproximacao por forca

bruta é, contudo computacionalmente impossivel.

Desta forma, vérios algoritmos de otimizacao tém sido propostos para a busca do
conjunto de pesos que minimizem o erro da rede. Nesta dissertagao estao comentados

apenas dois deles:

e Gradiente descendente,

e Gradiente conjugado,
porém, outros podem ser encontrados na literatura [8].
Gradiente descendente

O gradiente descendente é um dos métodos mais simples empregados em redes

neurais artificiais. Neste método, selecionam-se pontos arbitrarios no espaco de
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pesos, computa-se a inclinacao da superficie de erro nesse ponto, modifica-se os

pesos na direcao em que a superficie de erro desce mais acentuadamente.
Matematicamente

onde n é chamado de taxa de aprendizagem e Aw; = % é a derivada do erro médio

quadratico com relacao aos valores atuais dos pesos sinapticos.

Utilizando esses novos valores de pesos, a idéia do método é repetir o processo
iterativamente, até o que os valores dos pesos se aproximem do ponto mais baixo

na superficie de erro.

Na literatura de redes neurais esse método é comumente conhecido como algo-

ritmo de retropropagacgao ou backpropagation.

Gradiente conjugado

O método do gradiente conjugado pertence a classe dos métodos de otimizagao de

segunda ordem, conhecidos coletivamente como método de diregao conjugada [8].

Para exemplificar a discussao do método, considera-se a minimizacao da funcao

quadratica.
@) =3 AT — b x4 ¢ (3.10)
onde:

e 7' é um vetor de parametros Wx1,

—

e A é uma matriz WxW simétrica, positivamente definida,
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e b é um vetor Wxl

e ¢ é um escalar.

A minimizagao da fungao quadratica f() é alcangada atribuindo a x um valor

anico:

=A% (3.11)

Com isso, hd uma equivaléncia entre minimizarf(Z) e resolver o sistema de

equacoes lineares Ax* = b.

Dada a matriz A, um vetor contendo vetores nao-nulos sy, §i,..., Syw_1 € um
conjugado de A, isto é, nao interferem entre si no contexto da matriz Sy, se a

seguinte condicao for satisfeita:

sTAs; =0, (3.12)

para todo i e j, tal que i# j.

Se A for igual a matriz identidade, a conjugacao ¢ equivalente a nogao usual de
ortogonalidade. Uma importante propriedade dos vetores conjugados de Aé que
eles sao linearmente independentes, portanto formam uma base que cobre todo o

espaco vetorial de 0.

Para um dado conjunto de vetores conjugados de A 5y, 51,..., Sw_1, 0 método
da direcao conjugada correspondente para minimizacao irrestrita da funcgao erro
quadrética f(Z) é definida como:

Tit1 :l'z—f-nZSZ,Z:O,]_,,W—]_ (313)
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onde Ty é um vetor inicial arbitrario e 7; é um escalar definido por:

[ (&5 +mi8;) = man, (f(Z;) + n3i)) (3.14)

O procedimento para a escolha de 1 de forma a minimizar a fungao f(#; + §;)
para um ¢ fixo é referido como uma busca em linha que cobre o espaco vetorial
Z. Um algoritmo de busca em linha é um procedimento iterativo que gera uma
seqiiéncia de estimativas 7; para cada iteracao do algoritmo do gradiente conjugado.

Deve-se realizar uma busca em linha ao longo de cada dire¢ao de busca.

Assim o parametro para a taxa de aprendizagem por defini¢ao é:

T A=
S; AE;
n=—=i=01.,w—-1 (3.15)
57 As;
onde &; é o vetor erro definido por:
&G =2, -1 (3.16)

Comegando de um ponto arbitrario 7y, o método da dire¢ao conjugada garante

encontrar a solugao étima z* da equagao quadraticaf ()= 0 em W iteragoes.

Para o método da direcao conjugada funcionar, é necessaria a disponibilidade de
um conjunto de vetores conjugados de A sy, §7,..., Sw—1. No método do gradiente
conjugado, os vetores de direcao sucessivos sao gerados como versoes conjugadas

de A dos vetores de gradiente sucessivos da funcao quadrética f(Z), conforme o
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método avanca.

Exceto para ¢ = 0, o conjunto de vetores de direcao §; nao é especificado
previamente, sendo determinado de forma seqiiencial nos passos sucessivos do
método.

O residual dado pela direcao descendente mais ingreme:

Usando uma combinacao linear de 7; e §;_1:

onde 3; é um fator de escala definido como:

b A5, .

Quando a matriz A nao é previamente conhecida, pode-se calcular § usando a

formula de Polak-Ribiere, definida por:

l

g = T =) (3.20)

Z —
i—1Ti-1

<

B

Para assegurar a convergéncia do método de Polak-Ribiere deve escolher [8]:

B = maz (3", 0) (3.21)
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Para se utilizar o método do gradiente conjugado para minimizar o erro médio

quadratico relativo ao treinamento supervisionado de uma rede neural, faz-se:

e A aproximacdo da funcao F(w), equacao 3.8 por uma func¢ao quadratica,
usando a série de Taylor. Os termos de ordem mais elevada sao ignorados,

propiciando a operagao proxima a um minimo local na superficie de erro.

e Formula-se os coeficientes 3 e n no algoritmo do gradiente conjugado de modo

a necessitar apenas da informacao do gradiente, utilizando por exemplo a

formula de Polak-Ribiere.

3.7.3 Minimo local

Na busca do conjunto étimo de pesos sindpticos (minimo global), no processo de
otimizacao podem ser encontrados minimos locais na superficie de erro. Em um
minimo local, pequenas variacoes nos pesos sinapticos causam um aumento consi-
deravel da funcao de custo. Todavia, ha um outro conjunto de pesos sinapticos para

o qual a funcao de custo é menor que o minimo local no qual a rede se encontra presa.

Para um minimo local existir, todos os pesos devem estar simultaneamente
em uma posicao na qual mudancas em quaisquer direcoes aumentam o erro.
Entretanto, a probabilidade de um minimo local existir diminui quando o ntmero
de pesos da rede aumenta, assim, caso haja um minimo local, a adi¢cao de mais nos

intermediarios tende a eliminéa-los.
A Figura 3.9 a seguir mostra um exemplo de minimo local e minimo global.

A discussao sobre minimos locais ainda é um tema em discussao na literatura

sobre redes neurais artificiais [8].
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Figura 3.9: Minimo local e global.

3.8 Derivadas do Erro

Como visto anteriormente, na minimizacao da fungao do erro médio quadratico

em uma rede neural, é necessirio conhecer as derivadas parciais dos mesmos em

relacdo aos seus pesos. As derivadas do erro médio quadratico em relacdo a um

dado peso sindptico w;; para todo o conjunto de treinamento ¢ simplesmente a soma

das derivadas em cada exemplo deste conjunto, i.e.,

OBE@) 0 1 <=~ 45 w1
8wij _8wwﬁ;(zk_tk) _Nkzzl

X OE,
8wz~j

(3.22)

A derivada parcial do erro médio em relacao aos pesos sinapticos representa um

fator de sensibilidade, determinando a direcao de busca no espaco de pesos, para

0 peso sindptico wj;, onde Ej = %(zk(w) —tx)? e N é o ntimero de exemplos da

amostra de treinamento.
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3.8.1 Derivadas dos pesos sinapticos ligados a um né de
saida

Conforme a Figura 3.10, para um né de saida nao-linear da rede tem-se:
2 = p(v) = (D w;y;) (3.23)

onde ¢(.) é a funcao de ativacdo, y; sdo as saidas dos nés intermedidrios e w; sao

os repectivos pesos sinapticos.

¥z

\\‘}'J

/ B
\1”’/
P

¥y, = (Bigs)

..E.i:

Figura 3.10: Grafo de fluxo de sinal em uma rede neural.

Um né especifico de saida nao exerce nenhum efeito sobre o erro gerado por outro
no de saida; ele é responsavel unica e exclusivamente pelos seus préprios erros. O

erro quadratico médio de um no de saida em um exemplo é:

1
Ek = Q(Zk - tk)Q (324)
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onde z; é a saida atual e t;, é a saida correta para o exemplo considerado.

Observando-se as equagoes 3.23 e 3.24 verifica-se que a derivada do erro Ej em

relacao a um peso w; pode ser escrita como:

oE, 8Ek% ov
8wj N 8zk ov 8wj

(3.25)

Através da Equacao 3.25, observa-se que a derivada do erro em relacao ao peso

das conexoes ligadas a um né de saida é o produto de trés termos:

e Derivada do erro em relagao a saida daquele no, 372 =zp — g

e Derivada da saida deste n6 em relacao a sua soma ponderada de entradas,
Oz

oe = ¢'(v)

e Derivada daquela soma em relacao ao peso em questao, % =,

Quando a saida da rede for linear observa-se que o termo daij ¢ igual a unidade.

3.8.2 Derivada dos pesos sinapticos em relacao a um né
oculto

Conforme mostra a Figura 3.11, um peso sindptico w;; associado a uma camada
oculta estd diretamente ligado ao valor de saida y; que por sua vez interfere direta-
mente na saida final da rede z;, ou na sua resposta.
Em funcao do que foi exposto anteriormente, observa-se que a derivada de erro
E), para uma amostra k£ qualquer do conjunto de treinamento em funcao de um peso
sindptico w;; pode ser escrito como:
% OF) 0z, Ov 0y;

= 2
8wz~j 8zk (% 8yj 8wij (3 6)

onde
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x, = I (bius) F

Figura 3.11: Grafo de fluxo de sinal dos pesos sinapticos de um né intermediario.

T (w) = (3w (3.28)

ov
— = Ww; 2
o0, w; (3.29)

Oy _ O wixi) _ @/(Z W)@ (3.30)

0wij 3wl-j
sendo z; a saida do i-ésimo neuronio da rede. Quando a rede possui somente uma

camada oculta, x; é o préprio valor da i-ésima variavel de entrada para o k-ésimo

exemplo da amostra de treinamento.
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3.9 Generalizacao

Este capitulo trata a forma de como manter a rede em sintonia com os exemplos de
treinamento. Para a rede é importante aprender com o passado para generalizar o

futuro.

Ha uma concepcao erronea relativa ao treinamento iterativo. Adota-se a idéia de
que se deve treinar a rede neural para reduzir mais e mais o erro junto ao conjunto
de treinamento de modo a aumentar o desempenho da rede neural. Embora,
parcialmente verdadeira, esta iniciativa pode conduzir a especializacao excessiva
junto ao conjunto de treinamento, o qual pode conter amostras sujeitas a ruido,
que passariam a ser incorporados a solugao, e certamente representa um conjunto

finito de informacao.

Diz-se que uma rede generaliza bem quando o mapeamento de entrada-saida
computado pela rede for correto (ou aproximadamente correto) para dados de teste

nao-utilizados para criacao ou treinamento da rede.

O processo de aprendizagem da rede (i.e. treinamento de rede neural) pode ser
visto como um problema de ”ajuste de curva”. A prépria rede pode ser considerada
simplesmente como um mapeamento nao-linear de entrada-saida. A rede realiza
boa interpolagao fundamentalmente porque perceptrons de miultiplas camadas com

funcoes de ativacao continuas produzem funcoes de saida que também sao continuas.

A Figura 3.12 apresenta um esbogo do erro de uma rede neural para o conjunto
de treinamento, e para um conjunto de teste ou validagoes (ambos gerados a partir
do mesmo conjunto de dados, mas independentes entre si). Respostas com esta
conformacao geralmente ocorrem em treinamento de redes neurais. Como desejado,
o erro para o conjunto de treinamento decresce continuamente (com exce¢ao de

pequenas oscilagoes ocasionais). Para o conjunto de teste, o erro decresce no
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principio, embora o mesmo se mantenha superior ao do conjunto de treinamento.
Continuando o treinamento, o erro referente ao conjunto de teste comeca a
crescer. Uma vez que o conjunto de teste (ou validagdo) é presumivelmente
representativo do problema para o qual a rede devera representar a solucao, isto
significa que a rede estd perdendo capacidade de generalizacao. Assim, o ideal é
acompanhar o erro de treinamento, mas conforme o ntimero de iteragoes cresce,
também se deve procurar acompanhar o erro de teste, que avalia o desempenho
da rede (um tipo de validacdo cruzada). Deve-se parar o treinamento quando o
minimo do erro frente ao conjunto de teste foi atingido ou esteja dentro de um

valor pré-estabelecido, de forma a garantir uma melhor capacidade de generalizagao.

erve de

 leste
erve de

trefnamento

nivel ftimo de
eeneralizacdo

Figura 3.12: Nivel 6timo de generalizacao.

A Figura 3.13 ilustra como a generalizagao pode ocorrer em uma rede hipotética.
O mapeamento nao-linear de entrada-saida representado pela curva mostrada nessa
figura é computado pela rede como resultado da aprendizagem dos pontos rotulados
como "dados de treinamento”. O ponto marcado sobre a curva como generalizagao

¢é visto assim como o resultado da interpolagao realizada pela rede.
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Enirada

Figura 3.13: Dados ajustados adequadamente (boa generalizagao).

Uma rede neural, que é projetada para generalizar bem, produzird um mapea-
mento de entrada-saida correto, mesmo quando a entrada for um pouco diferente
dos exemplos usados para treinar a rede, como ilustrado na Figura 3.13. Entretanto,
quando a rede neural aprende um nimero excessivo de exemplos de entrada-saida, a
rede pode acabar memorizando os dados de treinamento. Ela pode fazer isso encon-
trando uma caracteristica que esta presente nos dados de treinamento, mas nao na
funcao subjacente que deve ser modelada. Este fenomeno é conhecido como excesso
de ajuste ou excesso de treinamento. Quando a rede é treinada em excesso, ela perde
a habilidade de generalizar entre padroes de entrada-saida similares. Um exemplo
de como pode ocorrer generalizagao pobre devido a memorizacao em uma rede neu-

ral estd ilustrado na Figura 3.14 para os mesmos dados apresentados na Figura 3.13.

Em linhas gerais a generalizagao ¢é influenciada por trés fatores:

e O tamanho do conjunto de treinamento, e quao representativo do ambiente de
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Figura 3.14: Dados ajustados adequadamente em excesso (generalizagao pobre).

interesse ele é;
e A arquitetura da rede neural;

e A complexidade fisica do problema em questao, evidentemente nao ha controle

sobre este fator.

Na definicao da topologia de uma rede neural, normalmente, o nimero de
camadas e o numero de nés em cada camada sao definidos em funcao de uma
inspecao prévia nos dados e na complexidade do problema. Uma vez definida a
topologia inicial, a estrutura final mais adequada para a modelagem é geralmente
obtida através de refinamentos sucessivos, que podem levar a um tempo de

dimensionamento alto, ja que este tem um grande componente empirico.
O objetivo desta etapa de ajuste é a obtencao de uma topologia de rede que

modele com precisao os dados do conjunto de treinamento, mas que também resulte

em uma aproximagao com boa capacidade de generalizagao.
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Como na maioria dos casos o conjunto de treinamento de uma rede neural é
composto de dados experimentais, este contem implicitamente erros inerentes aos
processos de amostragem. Desta forma, a aproximacao através de redes neurais
deve ser feita visando a obtencao de uma rede de estrutura que seja capaz de

modelar os dados sem modelar ruido contido neles.

Este é um problema no projeto de redes neurais conhecido na literatura como
bias and variance dilemma, que envolve a obtencao de um modelo que nao seja
muito rigido a ponto de nao modelar fielmente os dados, mas que também nao seja

excessivamente flexivel a ponto de modelar também o ruido.

O equilibrio entre a rigidez e a flexibilidade da rede é obtido por meio de seu
dimensionamento. (Quanto maior sua estrutura, maior o nimero de parametros
livres ajustaveis e, conseqiientemente, maior a sua flexibilidade. Porém, quando os
dados sao apresentados a rede, nao se tem real conhecimento de sua complexidade,

dai a dificuldade do problema de dimensionamento.

Uma forma de se evitar o overfitting é estimar o erro de generalizacao durante o
processo de treinamento. Para isso, o conjunto de dados é dividido em um conjunto
de treinamento e um conjunto de validagao. O conjunto de treinamento ¢ utilizado
na modificacao dos pesos e o conjunto de validacao é utilizado para estimar a

capacidade de generalizagao da rede durante o processo de aprendizagem.

O treinamento deve ser interrompido quando o erro do conjunto de validacao
comecar a subir, ou seja, quando a rede comecar a incorporar o ruido presente
nos dados, o que causa degradacao na sua capacidade de generalizacao. Embora
essa alternativa possa se mostrar eficiente em algumas situagoes, sua utilizacao é
limitada para os casos em que um conjunto de treinamento muito grande esteja

disponivel, ja que os dados do conjunto de validacao nao podem ser utilizados para
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treinamento. Este tema serda mais detalhado a seguir.

3.10 Validacao Cruzada

A esséncia da aprendizagem por retropropagacao é codificar um mapeamento de
entrada-saida (representado por um conjunto de exemplos rotulados) nos pesos
sinapticos e limiares de um perceptron de multiplas camadas. A rede deve ser
bem treinada de modo que aprenda o suficiente sobre o passado para generalizar
o futuro. Desta perspectiva, o processo de aprendizagem se transforma em uma

escolha de parametrizacao da rede para este conjunto de dados.

Para demonstrar que o caminho para determinar quao bem uma rede pode
capturar a natureza de uma funcao é validar a rede em exemplos adicionais que

nao foram utilizados no treinamento da rede.

Este método é baseado numa técnica estatistica denominada validacao cruzada.
Nao ha garantias de que a validagao cruzada va produzir o melhor e mais eficiente
modelo. Quao menor a amostra de validagao e maior o nivel de ruido, maior as

chances da validagao cruzada falhar em atingir seu ideal.

Ha&, entretanto, uma possibilidade consideravel de que o modelo assim selecio-
nado, com os valores de parametros de melhor desempenho, possa acabar ajustando
excessivamente o subconjunto de validacao. Apesar deste risco tedrico, a validacao
cruzada vem sendo utilizada a um longo tempo em estatistica e é uma ferramenta

pratica valiosa.

Pode-se limitar o poder da rede de trés formas:

e Limitando o numero de nés ocultos
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e Desencorajando a rede a usar pesos com valores grandes
e Limitando o ntmero de iteragoes do treinamento

e Medir o desempenho de generalizacao do modelo selecionado sobre o conjunto

de teste, que é diferente do subconjunto de validacao.

Embora teoricamente as trés situagoes funcionem de forma satisfatoria, limitar
o treinamento é o método mais indicado, porque ele requer muito menos esforco

computacional que as outras aproximacoes.

O uso de validagao cruzada é atrativo particularmente quando temos que projetar

uma rede neural grande cujo objetivo seja uma boa generalizacao.

3.10.1 Limitando o numero de nos ocultos

O objetivo da rede é encontrar a forma da funcao objetivo, e isto pode ser obtido
limitando o poder da rede de alguma forma. O método discutido neste item ¢é a

limitagao do ntimero de nés ocultos.

Cada peso na rede é um parametro que adiciona capacidade a rede. O nimero
de pesos determina o grau de liberdade com o qual a rede pode se adequar aos

dados. Para limitar a capacidade da rede devemos limitar o niimero de pesos.

O numero de pesos na rede é uma funcao do niimero de nés que ela tem. Desde
que o numero de nés de saida numa rede seja geralmente determinado pela natureza
do problema, é possivel controlar o ntimero de pesos controlando o numero de nés

de entrada e nés ocultos.
Para identificar o niimero 6timo de nés ocultos para um dado problema é ne-
cessario que:

e A amostra seja dividida em sub-amostras de treinamento e validacao;
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e Treinamento da rede com diferentes ntimeros de nés ocultos por todo o processo
de convergéncia na amostra de treinamento, medindo suas performances na

amostra de validagao;

e E escolhendo a rede que melhor se adequa a amostra de validacao. Esta técnica
funciona, porém requer um grande esfor¢o computacional. Varias redes com
diferentes ntimeros de nds devem ser treinadas. Sobretudo todas elas devem
ser treinadas até a convergéncia, até que a derivada dos erros em relagao a

cada peso seja igual a 0 e os pesos realmente parem de mudar.

3.10.2 Interrompendo o treinamento

Conforme uma rede é treinada, ela passa de uma funcdo de mapeamento re-
lativamente simples para uma mais complexa. Este aumento na complexidade
nao é constante no tempo, mas ocorre em bateladas. Cada batelada adiciona
uma caracteristica a funcao de mapeamento. Como regra geral, cada batelada
corresponde a alteracoes notaveis nos pesos de um unico no, e estas transigoes sao

separadas por longos periodos de sintonia fina onde nada realmente notavel acontece.

Durante o processo de treinamento, a rede passa por sucessivos estagios nos
quais o numero de nés ocultos que estao efetivamente fazendo alguma coisa cresce
um a um. Conseqiientemente, a rede passa por estagios durante os quais suas saidas
sao similares as saidas de redes convergidas com varios nimeros de nés ocultos. O
processo de desenvolvimento passa por estagios que aproximadamente assemelha-se

completamente as redes desenvolvidas com diferentes niveis de complexidade.

Conforme a rede é treinada e sua funcao de mapeamento torna-se mais
complexa, ela passa em algum ponto por uma configuracdo que fornece a me-
lhor generalizagao; depois deste ponto, o que a rede aprende acrescenta-se ao
overfitting. Se for possivel determinar esse ponto, pode-se parar o treinamento

antes que o overfitting ocorra e utilizar a configuracao da rede que melhor generaliza.
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Nao ¢ possivel determinar quando parar o treinamento simplesmente observando
o erro na amostra de treinamento. O erro na amostra de treinamento sempre
decresce, as vezes, exaustivamente devagar, e entao mais rapidamente quando o
um né oculto encontra algum caracteristica importante nos dados de treinamento.
Em algum momento, um dos nds ocultos encontra uma caracteristica que esta
presente na amostra de treinamento, mas nao é verdadeiro e representativo para
a populagao em geral, neste ponto comeca o overfitting. Mas o erro na amostra
de treinamento decresce, portanto nao é possivel identificar quando acontece o

overfitting analisando o erro no treinamento.

E possivel, entretanto, identificar o owerfitting verificando o erro em uma
amostra de validagao. Dividindo-se a amostra em treinamento e sub-amostras
de validagao. Treina-se a rede na amostra de treinamento, mas periodicamente
interrompe-se o treinamento e mede-se o erro na amostra de validacao. Para
efetuar este procedimento, é necessario executar somente a passagem forward
através da rede e calcular o erro para cada exemplo. Cada vez que o treinamento
for interrompido para se medir o erro na amostra de validacao, salva-se os pesos.
Quando o erro na amostra de validacao crescer, indica que se iniciou o overfitting.
Conseqiientemente interrompe-se o treinamento, retorna-se aos pesos que produ-

ziram o menor erro na amostra de validacao, entao utiliza-se esse peso para o modelo.

Em geral o erro na amostra de validacao é maior que o erro na amostra de
treinamento. Isto ocorre porque a rede estda trabalhando para reduzir os erros

subseqiientes, nao os anteriores.
Se um erro de validacao nunca cresce, isto indica que a rede nao tem nos

suficientes para ter overfitting. Todavia, isto também indica que a rede nao tem nos

suficientes para obter sua melhor performance. Neste caso, se a rede nunca sofre
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overfitting, a solucao seria utilizar mais nds ocultos.

A validacao cruzada através da interrupgao do treinamento antes que o overfitting
ocorra requer muito menos esforco computacional que a validagao cruzada para
encontrar o nimero correto de nés ocultos. Para a validacao cruzada, com limitagao
do nimero de nds ocultos, seria necessario fazer varias tentativas de redes com

diferentes niimeros de nés ocultos até encontrar a convergéncia.
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Capitulo 4

Aplicacoes

Neste trabalho foi implementado em FORTRAN um modelo de rede neural
constituido de apenas uma camada oculta e uma saida linear. Este programa dispoe
dos métodos do gradiente conjugado e gradiente descendente para a avaliagao
dos pesos sinapticos. Os dados de analise devem ser separados em um conjunto
de treinamento e um conjunto de validacao. Todos os dados de entrada e saida
dos conjuntos de treinamento e validagao sao normalizados dentro do intervalo

[-0.95,0.95].

Uma vez que os pesos sinapticos tenham sido definidos, ou a rede tenha sido
treinada, um conjunto de dados de entrada pode ser fornecido para que seja

processada a predi¢ao da correspondente saida (resposta).

A seguir, serdo apresentados dois exemplos de aplicacao. O primeiro caso
constitui-se um sistema dinamico simples com um grau de liberdade com res-
tauragao nao-linear. Este modelo foi utilizado para verificar a aplicagao pratica das
redes neurais assim como investigar a sensibilidade das mesmas em relacao aos seus
parametros variaveis perante mudangas no grau de nao-linearidade do sistema, o
carregamento aleatorio imposto, assim como o atraso temporal considerado para a

resposta.
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Figura 4.1: Sistema massa-mola avaliado.

o T . M

O segundo caso considerado constitui-se de uma linha de ancoragem de um FPSO
(Floating Production Storage and Offloading) com ancoragem do tipo DICAS (Dif-
ferentiated Compliance Anchoring System), MASETTI (1995) [16] numa lamina
d’agua de 800m. Neste sistema as entradas sao os movimentos prescritos de surge,
sway e heave da unidade flutuante no topo da linha e a resposta considerada é a

tragao dinamica no topo da mesma.

4.1 Modelo com um grau de liberdade

Como o primeiro exemplo deste trabalho, considera-se o sistema massa-mola-
amortecedor apresentado na Figura 4.1. Neste sistema o carregamento f(t) utilizado

¢é dado por:

f(t) = aip(t) + aop(t)?® + asp(t)? (4.1)

onde p(t) é um carregamento aleatério gaussiano com intensidade numérica
igual a um espectro de Pierson-Moscovitz gerado para um estado de mar com altura

significativa Hs=7.0m e periodo de cruzamento zero Tz=11.0s. Os parametros a,
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Tabela 4.1: Casos analisados para modelo com um grau de liberdade

‘Caso ‘ Massa‘Amortecimento‘ k1 ‘ k2 ‘ k3 ‘ al ‘ a2 ‘ a3 ‘

1 10.00 2.00 5.00 (050 0 |1.00| O 0
2 10.00 2.00 5.00 1050 0 |1.00050| O
3 10.00 2.00 5.00 (050 0 |1.00| O 0
4 10.00 2.00 5.00 [ 0.50 | 0.02 | 1.00 | 0.50 | 0.20

as e az podem ser variados para modificar o grau de nao-linearidade da excitagao

f(t).

A equacao de equilibrio do sistema representada na Figura 4.1 é dada por:

OPz(t)  Ox(t) ) 5
m—n e + kyx(t) + kox(t)” + ksz(t)” = f(¢) (4.2)

onde m é a massa do sistema, ¢ o amortecimento, ki, ky e k3 sao parametros que
representam a restauragao do sistema e x(t) é o deslocamento no tempo. Variagoes
nos paramentros ki, ko e k3 interferem no grau de nao-linearidade da restauragao

do sistema. A forca de restauracao do sistema é dada por:

fr(t) = kyz(t) + kox(t)? + ksx(t)® (4.3)

Foram analisados quatro casos com diferentes graus de nao-linearidade conforme
as propriedades do sistema apresentadas na Tabela 4.1. Note que o caso 3 representa

um sistema linear tanto no carregamento quanto na restauragao.

A resposta correta do sistema para cada um dos casos considerados foi obtida

52



empregando-se o algoritmo de Runge-Kutta quarta ordem para um tempo de si-
mulacao de 1150s. Na investigacao se as redes neurais sao capazes de representar
o comportamento do sistema nos diferentes casos analisados foram considerados os

seguintes aspectos:

e Entrada do sistema: forga de excitagao f(t)

e Saida (resposta do sistema): forga de restauragao fr(t) (vide Equacao 4.3)

No treinamento da rede considerou-se inicialmente como conjunto de treina-
mento os primeiros 200s das séries, depois de desprezar 50s de transiente. Foi
utilizado o método do gradiente conjugado para obter os pesos . Como conjunto de

validagao, considerou-se toda a série excluindo-se o transiente.

Os paramentros variaveis da rede neural sao os niimeros de neuronios da camada
oculta e o tempo de atraso ou o tempo que a excitacao continua atuando no
sistema. Nas Figuras 4.2 a 4.9 sao mostrados dois rsultados obtidos para cada um
dos caso considerados, como pode ser observado, em funcao dos parametros utiliza-

dos a rede neural consegue ou nao representar adequadamente a resposta do sistema.

As Figuras 4.10 a 4.13 ilustram o comportamento do erro para o conjunto de
validacao em alguns casos analisados ao longo do processo de busca dos pesos
sinadpticos. Nas Figuras 4.14 a 4.17 apresentam-se as curvas de erro minimo obtido
para o conjunto de validagao em fungao do tempo de atraso e o nimero de neurénios

da camada oculta.
Dentre os casos analisados, e estruturas de rede analisadas, o Caso 3 é onde a

rede melhor representa a reposta, e o Caso 4, o mais nao-linear, o ajuste é bom,

porém nos picos os valores calculados pela rede apresentam uma pequena diferenca.
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Figura 4.3: Caso 1 - 25 nds ocultos e 15s de atraso. Erro igual a 6.61E-04.
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Figura 4.4: Caso 2 - 25 nds ocultos e 40s de atraso. Erro igual a 1.57E-04 .
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Figura 4.5: Caso 2 - 25 nés ocultos e 100s de atraso com erro igual a 6.96E-04
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Figura 4.6: Caso 3 - 25 nds ocultos e 50s de atraso. Erro igual a 1.14E-05.
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Figura 4.7:

Caso 3 - 25 nds ocultos e 20s de atraso com erro igual a 1.67E-04.
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Figura 4.8: Caso 4 - 25 nds ocultos e 50s de atraso. Erro igual a 6.20E-04.
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Figura 4.9: Caso 4 - 25 nds ocultos e 20s de atraso. Erro igual a 2.19E-03.
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Figura 4.10: Erros encontrados para o Caso 1 variando-se o tempo de atraso (25 nds
ocultos).
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Figura 4.11: Erros encontrados para o Caso 2 variando-se o tempo de atraso (25 nds
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Figura 4.12: Erros encontrados para o Caso 3 variando-se o tempo de atraso (25 nds
ocultos).
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Figura 4.13: Erros encontrados para o Caso 4 variando-se o tempo de atraso (25 nds

ocultos).
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Figura 4.14: Erros minimos obtidos para o Caso 1.
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Figura 4.15: Erros minimos obtidos para o Caso 2.
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Figura 4.17: Erros minimos obtidos para o Caso 4.

Em funcao dos resultados previamente apresentados, é possivel identificar
que uma rede neural pode representar muito bem o comportamento do sistema
independentemente do grau de nao-linearidade considerado. Entretanto, para que
isto acontega, o tamanho do atraso da excitacao exerce um papel muito importante.
Um tempo de atraso pequeno faz com que a rede nao consiga generalizar para
responder em situacoes futuras. Atrasos muitos longos ”saturam”a rede e fazem
com que a mesma nao consiga generalizar. Observa-se também que o nimero de

neuronios na camada oculta nao tem grande influéncia no comportamento da rede.

Nas Figuras 4.18 a 4.21 sao apresentadas predicoes da forca de restauracao
dos sistema para uma outra realizacao obtida a partir de forcas de excitagao
diferentes daquela usada no treinamento. Observa-se que uma vez que a rede esteja
bem treinada, ela pode responder adequadamente para realizagoes diferentes da

excitacao.
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Figura 4.18: Caso 1 - Predicao da resposta para uma realizacao das forcas de ex-
citacao diferente da usada no treinamento.

20

15
10

5_

Resposta

-5
-10

I !

Saida Verdadeira — |
Saida Calculada ----

200

250

300

350
Tempo

400

450 500

Figura 4.19: Caso 2 - Predicao da resposta para uma realizacao das forcas de ex-
citacao diferente da usada no treinamento.
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Figura 4.20: Caso 3 - Predicao da resposta para uma realizacao das forcas de

citacao diferente da usada no treinamento.
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Figura 4.21: Caso 4 - Predicao da resposta para uma realizacao das forcas de ex-
citacao diferente da usada no treinamento.
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4.2 Analise de uma linha de ancoragem

Este exemplo investiga a aplicabilidade de redes neurais na modelagem da dinamica
de um Caso real de uma linha de ancoragem, composta por trechos de amarras
de cabo de poliéster, pertencente a um FPSO com sistema de ancoragem do tipo
DICAS, projetado para uma lamina d’agua de 800m na Bacia de Campos. A linha
analisada corresponde aquela mais solicitada numa condi¢ao ambiental extrema de

projeto.

Os parametros de entrada do sistema (ou excitagao) sao movimentos do FPSO
no topo da linha nas diregoes = (surge), y (sway) e z (heave) e a resposta dinamica
é a tracdo no topo. As séries temporais aleatérias consideradas, tanto de resposta
como dos movimentos das unidades, correspondentes a duas realizacoes distintas,
foram obtidas no Laboratério de Confiabilidade e Risco e Anélise Aleatéria
(LCRAA) do Programa de Engenharia Civil da COPPE através de programas
dedicados para este tipo de situagao. As séries fornecidas sao de 10800s de duracao,
ja livres do transiente. Na Tabela 4.2 é apresentado um resumo estatistico das séries
de movimentos e da resposta. Nas Figuras 4.22 a 4.24 observa-se uma janela das
séries de movimento de uma das realizacoes utilizadas. Nestas figuras observa-se
nitidamente a predominancia de baixa freqiiéncia nos movimentos do plano hori-

zontal (surge e sway) e movimentos de freqiiéncia mais alta no plano vertical (heave).

As Figuras 4.25 e 4.26 mostram uma janela das respostas de baixa e alta

freqiiéncia para uma das realizacoes utilizadas.

No treinamento da rede neural utilizou-se os primeiros 200s das séries da
realizacao 1 como conjunto de treinamento e o restante como conjunto de validacao.
Foi utilizado o método do gradiente conjugado para a obtengao dos pesos sindpticos.

O método do gradiente descendente, quando converge, é muito lento.
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Tabela 4.2: Estatistica das séries de movimento e resposta

| Par | Média | Desvio Padrao | Fregiiéncia de Cruzamento Zero (Hz) |
x(m) 91.44 2.351 0.0130
y(m) 78.30 3.513 0.0097
z(m) 0 1.315 0.098
Ttopo(kN) | 4194.00 707.00 0.0477

Movimentos
93 T T T T T

92
91
90
89
88
87
86

85 ] ] ] ]
200 250 300 350 400 450 500
Tempo

Movimento

Figura 4.22: Séries de movimento de uma das realizacoes utilizadas - surge(m).

As Figuras 4.27 e 4.30 sao mostrados alguns trechos da série temporal da
resposta da realizagao 1 obtidos utilizando-se 25 neuronios na camada oculta e duas

combinagoes de tamanhos de atrasos:

e 10s para surge e sway e 20s para heave
e 10s para surge e sway e 50s para heave

Devido a baixa freqiiéncia no plano horizontal é possivel utilizar um tempo de

atraso inferior ao atraso necessario para os movimentos de freqiiéncia mais alta.

Na Figura 4.31 apresenta-se a variagao de erro da rede ao longo do processo de

busca dos pesos sinapticos étimos para alguns casos analisados.As Figuras 4.32 a
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Figura 4.23: Séries de movimento de uma das realizagoes utilizadas - sway(m).

4.33 apresentam o menor erro obtido para o conjunto de validagao em funcao dos

atrasos e do numero de neurdnios na camada oculta.

Conforme pode-se observar nos resultados apresentados nos gréaficos, depen-
dendo principalmente do tamanho considerado para os atrasos nas entradas,
(movimentos prescritos), a rede consegue representar de forma satisfatéria. O
numero de neuronios na camada oculta nao é muito relevante, os erros de previsao,
conforme esperado sao mais significativos fora do intervalo de tempo utilizado para
o treinamento da rede. Os maiores erros estao acontecendo justamente onde a

resposta correta alcanga os maiores picos.

Nas Figuras 4.34 e 4.37 sao apresentadas partes de duas das quatro diferentes
realizacoes, onde os valores das respostas foram obtidos pela rede neural treinada
com a realizacao 1. Mais uma vez observa-se a capacidade da rede de representar
adequadamente a resposta em uma realizacao diferente daquela usada no treina-

mento.

Nas Figuras 4.38 e 4.41 é mostrado o comportamento da rede utilizando apenas
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Figura 4.24: Séries de movimento de uma das realizagoes utilizadas - heave(m).

um conjunto de validacao de 400s, 25 nés na camada oculta 10s de atrasos em
surge e sway e 20s de atrasos em heave com variacao no tamanho do conjunto
de treinamento. Como podemos observar, o treinamento da rede apds 200s nao
propicia um melhor aprendizado a rede, assim, para as avaliacoes realizadas,
veificou-se que um tempo de treinamento de 200s e cerca de 300s de validacao
demonstrou representar adequadamente a modelagem da dinamica de uma linha de

ancoragem.
Em linhas gerais, observa-se que uma rede neural obtida com uma série

"original”’muito curta (cerca de 300s) é capaz de representar com uma precisao

razoavel a dinamica da tragao de topo num periodo de tempo muito longo.
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Janela da Serie de Movimentos de Baixa Frequencia de uma das Realizacoes Utilizadas
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Figura 4.25: Janela da Serie de Movimentos de Baixa Frequencia de uma das Rea-
lizacoes Utilizadas - surge e sway(m).
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Janela da Serie de Movimentos de Baixa Frequencia de uma das Realizacoes Utilizadas
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Figura 4.26: Janela da Serie de Movimentos de Alta Frequencia de uma das Reali-

zacoes Utilizadas - heave(m).
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Figura 4.27: Ajuste encontrado considerando 25 nds na camada oculta, 10s de atraso
para surge e sway e 20s para heave. Erro igual a 1.00E-04.
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Figura 4.28: Ajuste encontrado considerando 25 nds na camada oculta, 10s de atraso
para surge e sway e 20s para heave. Erro igual a 1.00E-04.
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Figura 4.29: Ajuste encontrado considerando 25 nds na camada oculta, 10s de atraso
para surge e sway e H0s para heave. Erro igual a 6.00E-04.
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Figura 4.30: Ajuste encontrado considerando 25 ndés na camada oculta, 10s de atraso
para surge e sway e 50s para heave. Erro igual a 6.00E-04.
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Comportamento do Erro
0.003 T T T T T
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P 10s atraso (x,y) 40s atraso (z) —+-
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5s atraso (x,y) 50s atraso (z) -~

0.0025

-k
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0.0015
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T
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1
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Figura 4.31: Variagao do erro na rede com base no tamanho dos atrasos.
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Figura 4.32: Erros para a rede com atraso de bs para surge e sway.
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Menor erro para cada atraso
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£ 0.0008 |- -
0.0006 [ —
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10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Figura 4.33: Erros para a rede com atraso de 10s para surge e sway.
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Figura 4.34: Saidas da rede neural para a relizagao 2.
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Figura 4.35: Saidas da rede neural para a relizagao 2.
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Figura 4.36

: Saidas da rede neural para a relizacao 3.
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Figura 4.37: Saidas da rede neural para a relizagao 3.
0 Comportamento da Rede com variacao no conjunto de treinamento
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Figura 4.38: Comportamento da rede para um conjunto de treinamento variavel.
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Comportamento da Rede com variacao no conjunto de treinamento
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Figura 4.39: Comportamento da rede para um conjunto de treinamento variavel.
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Figura 4.40: Comportamento da rede para um conjunto de treinamento variavel.
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Comportamento da Rede com variacao no conjunto de treinamento
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Figura 4.41: Comportamento da rede para um conjunto de treinamento variavel.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Do ponto de vista matematico, uma rede neural artificial faz um mapeamento
nao-linear entre as entradas (excitagao) e saidas (reposta) de um sistema dinamico,
onde as varidveis desconhecidas (incégnitas) sdo os pesos sindpticos das suas
conexoes. Os pesos sinapticos sao definidos e através da solugao de um problema
de otimizacao onde minimiza-se o erro entre as saidas da rede e os valores corretos
das mesmas para um dado conjunto de treinamento. Para solucao de problemas
de otimizacao, métodos como o gradiente conjugado e gradiente descendente sao

comumente usados, sendo que o primeiro apresenta maior robustas.

Através das andlises realizadas neste trabalho, uma rede neural artificial, com
uma camada oculta e uma saida linear, demonstrou ser uma ferramenta eficiente

de indentificacao de um sistema estrutural dinamico nao-linear.

Uma rede treinada com séries temporais curtas (200s e 300s) pode eficientemente

predizer respostas mais longas.

Um dos principais aspectos a ser considerado no treinamento da rede é o tama-
nho dos atrasos a serem considerados para as fontes de excitacao. Por um lado,
atrasos muito curtos podem ser insufucientes para representar adequadamente a

solugao e por outro, atrasos muito longos podem saturar a rede, conseqiiéntemente
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prejudicando a solucao. O numero de neuronios na camada oculta tem uma

influéncia menor sobre o comportamento global da rede.

5.1 Sugestoes para proximos trabalhos

De uma forma geral, os resultados encontrados neste trabalho sao motivadores
para novos desenvolvimentos, visando a se chegar a um procedimento misto,

computacionalmente mais baratos para analise dinamica de estruturas complexas.

Neste sentido, para trabalhos futuros, a sugestao seria implementar um al-
goritmo, que nos permitisse através de refinamentos sucessivos encontrar o niimero
otimo de unidades intermediarias e o ideal ntimero de atrasos, eliminando assim a
subjetividade e os componentes empiricos inerentes as redes neurais. FEste passo
envolve também a atribuicao de um tratamento estatistico do erro resultante da

aproximacao.

A solucao do problema de otimizacao inerente ao erro por redes neurais é nor-
malmente feita através de algoritmos baseados em gradientes que sao de forma geral
de convergéncia lenta. Desta forma, outros métodos de otimizacao baseados em

algoritmos genéticos poderiam ser investigados.
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