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RESUMO

Este trabalho foi motivado pela falta, na teoria existente de controle de sistemas
caoticos, do emprego de redes neurais artificiais em conjunto com algoritmos genéticos
no desenvolvimento de um sistema de controle adaptativo eficiente e que esteja em
concordancia com aspectos de sistemas cadticos como o uso de apenas pequenas
perturbaces, da ordem de 102, para efetuar o controle do sistema. Desta forma o
objetivo deste trabalho é construir um software em linguagem de programacao
MATLAB, utilizando as teorias de redes neurais artificiais e algoritmos genéticos,
capaz de controlar sistemas caoticos sobre orbitas periddicas. Como modelo de sistema
cadtico foi usado o sistema do atrator de Lorenz. Tal controle pode ser realizado através
de um processo no qual uma pequena perturbacdo é aplicada a um sistema cadtico a fim
de gerar um comportamento desejado, cadtico, periddico ou estacionario, no mesmo.

Foram discutidas algumas questdes de grande importancia relacionadas ao controle do
caos, como o problema de direcionamento, isto €, como trazer uma trajetoria para uma
vizinhanca préxima de uma posicdo desejada no atrator cadtico, bem como testada a
flexibilidade do sistema de controle desenvolvido sob diversas condi¢cbes. Em suma,
este trabalho vem contribuir para a area de estudo de sistemas de controle de sistemas
cadticos abordando contetdos que, juntos, fornecem um poderoso método de controle
evolutivo-adaptativo. Como resultado foi obtido um sistema de controle robusto a

ruidos, a diferentes condic@es iniciais e a periodos de controle desligado.

Palavras-chave: Engenharia de controle. Redes neurais artificiais. Algoritmos genéticos.

Orbitas cadticas. Sistema de controle do caos.



ABSTRACT

This essay was motivated by the lack, in the existing theories of chaotic systems
control, of use of artificial neural networks in conjunction with genetic algorithms in the
implementation of an adaptive control system that is efficient and in accordance with
aspects of chaotic systems such as the use of only small perturbations, around 107, to
effect the control system. Thus the objective of this work is to build a software, on
MATLAB programming language, using the theories of artificial neural networks and
genetic algorithms, able to control chaotic systems on periodic orbits. As a model of
chaotic system was used Lorenz’s attractor system. Such control can be accomplished
through a process in which a small perturbation is applied to a chaotic system to
generate a desired behavior, chaotic, periodic or stationary in it. Some important issues
related to control of chaos are discussed, as the problem of targeting, how to bring a
path to a neighborhood near a desired position in the chaotic attractor, and tested the
flexibility of the control system implemented under various conditions. In short, this
work contributes to the study of control systems of chaotic systems approaching
subjects that together provide a powerful method of evolutionary and adaptive control.

The result was a control system robust to noise, different initial conditions and periods

where the control perturbations are off.

Keywords: Control Engineering. Artificial neural network. Genetic algorithms. Chaotic
orbits. Chaos controlling system’s.
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1- INTRODUCAO
1.1 - CONTEXTUALIZACAO

Um sistema deterministico é considerado cadtico sempre que sua evolugdo
depende sensivelmente de suas condigdes iniciais. Esta propriedade implica que duas
trajetérias emergindo de duas condigdes iniciais ligeiramente diferentes afastam-se
exponencialmente no decorrer do tempo. Os requisitos necessarios para um sistema
deterministico ser cadtico sdo que tal sistema deve ser ndo linear, e ser no minimo
tridimensional.

O fato de alguns modelos de sistemas dinamicos que mostram estes requisitos
possuirem uma dependéncia critica em relacdo a suas condi¢des iniciais é conhecido
desde o fim do século XIX. Entretanto, somente nos Ultimos 30 anos, observacdes
experimentais mostraram que, na verdade, sistemas cadticos sdo comuns na natureza.
Eles podem ser encontrados, por exemplo, na quimica, na ética ndo linear (lasers), na
eletronica, em dindmica dos fluidos, e em muitas outras &reas de estudo. Muitos
fendmenos naturais também podem ser caracterizados como cadticos tais como aqueles
encontrados na meteorologia, sistema solar, coracdo e cérebro de organismos
(Boccaletti et al, 2000).

O grande volume de propostas teéricas para o controle de sistemas cadticos tem
estimulado diferentes aplicacbes nos sistemas experimentais cujo comportamento
natural mostrou caos.

A estabilizacdo de um sistema dindmico em direcdo a um estado estacionario ou
de periodicidade controlada permite varias aplicacdes tecnoldgicas possiveis, motivando
entdo o interesse pela demonstracdo experimental da confiabilidade das diferentes
técnicas tedricas, em situacOes praticas onde freqiientemente um modelo matematico
para o sistema é desconhecido, ou caracteristicas dindmicas muito detalhadas sdo na
pratica impossiveis de ser extraidas das medidas.

Diferentes métodos foram desenvolvidos a partir dos anos 60 para solucionar 0s
problemas no desenvolvimento de sistemas de controle. Tais métodos foram
impulsionados pela crescente disponibilidade de computadores digitais, 0s quais

apresentavam capacidades de processamento cada vez maiores.



Um desses metodos é utilizar Redes Neurais Artificiais (RNASs) e apresenta
algumas caracteristicas peculiares, como ser capaz de atingir bons resultados mesmo
trabalhando com sistemas n&o-lineares e, por ser um tipo de sistema adaptativo, ter a
capacidade de adequar-se ao sistema no qual estd sendo aplicado, através de um
treinamento iterativo.

Outro método similar & RNAs, no sentido de também se tratar de um sistema
adaptativo, que pode ser utilizado em controle de sistemas dinamicos sao os Algoritmos
Genéticos (AGS), 0s quais utilizam os principios da evolucdo darwiniana para, de modo
iterativo, procurar solucbes para uma funcdo objetivo em um espaco de busca
desconhecido.

Juntos, RNAs e AGs, podem ser utilizados para o desenvolvimento de sistemas
de controle ainda pouco estudados. Desse modo, esse trabalho teve como motivacao a
obtencdo de como tal sistema de controle responde quando aplicado a um sistema

instavel e ndo-linear.

1.2 - DEFINICAO DO PROBLEMA

Devido & dependéncia critica as condigBes iniciais, e ao fato que, em geral,
condigBes iniciais experimentais nunca sdo bem conhecidas, sistemas caéticos sdo
intrinsecamente imprevisiveis. Certamente, a trajetoria prevista a partir de condi¢bes
iniciais exatas e a trajetoria real vinda das condi¢cdes iniciais medidas
experimentalmente disponiveis divergem exponencialmente ao longo do tempo, entdo o
erro da previsdo, a distancia entre as trajetorias prevista e real, cresce exponencialmente
no tempo, até fazer a trajetéria real do sistema completamente diferente da prevista, em
periodos longos (Boccalleti et al, 2000).

Por muitos anos esta propriedade tornou o caos algo indesejavel e a maioria dos
pesquisadores considerou tal caracteristica como algo a ser fortemente evitado. Junto a
sensibilidade critica as condigdes iniciais, sistemas cadticos exibem duas outras
propriedades importantes. Primeiramente existe um namero infinito de drbitas instaveis
imersas no arranjo caético. Em outras palavras, a estrutura de um atrator caético é uma
colecdo de um numero infinito de oOrbitas periddicas, instaveis individualmente. Além
disso, a dinamica em um atrator caotico € ergddica, o que implica que durante sua
evolugéo no tempo o sistema visita ergodicamente pequenas vizinhancas de cada ponto

em cada uma das Orbitas periddicas instaveis intrinsecas ao atrator caético.



Uma consequéncia relevante destas propriedades € que uma dinamica cadtica
pode ser vista camuflando alguns comportamentos periédicos em um dado tempo, e
erraticamente saltando de uma Orbita periddica para outra. A idéia de controle do caos €
aplicada quando uma trajetoria aproxima-se ergodicamente de uma oOrbita periodica
desejada, imersa no atrator, e sdo aplicadas pequenas perturbacdes para estabilizar tal
Orbita. Se for aplicada tal perturbacdo estabilizante, a trajetéria move-se para a
vizinhanca da oOrbita periddica desejada, tornando possivel sua estabilizacdo. Este fato
sugere que a sensibilidade critica de um sistema cadtico as mudancas, perturbacdes, em
suas condicgdes iniciais pode ser desejavel em situacBes de experiéncias praticas.
Certamente, se é verdade que uma perturbaco, da ordem de 107, nas condic®es iniciais
pode resultar em uma resposta duas ordens de grandeza maior no decorrer do tempo,
também é verdade que uma escolha acertada de uma perturbacdo no sistema dindmico
pode, em principio, direcionar a trajetdria para qualquer lugar que se queira no atrator, e
produzir uma serie de estados dindmicos desejados e estaveis.

Um ponto importante é que, devido ao caos, esta-se apto a produzir um ndmero
infinito de comportamentos dindmicos desejados, tanto periédicos como nao periddicos,
usando o mesmo sistema cadtico, com a uUnica ajuda de pequenas perturbacoes
escolhidas adequadamente. E valido enfatizar que este ndo é o caso para dinamicas n&o
cadticas, onde as perturbacdes aplicadas para produzir um comportamento desejado
devem, geralmente, ser da mesma ordem de magnitude que as variaveis dindmicas ndo
perturbadas.

No inicio dos anos 90, as idéias para controlar o caos foram apontadas (Ott et al,
1990). A idéia principal consiste em esperar por uma passagem natural da trajetdria
cadtica proximo a Orbita periddica instavel desejada, e entdo aplicar uma pequena
perturbacdo ao sistema dinamico, criteriosamente escolhida apds um periodo de
aprendizado, a fim de estabilizar tal dindmica periddica. Através da construcdo de
dindmicas apropriadas, metas, compativeis com o atrator cadtico, um operador pode
aplicar pequenas perturbacdes para produzir qualquer tipo de dindmica desejada, mesmo
ndo periddica, com aplicacdo pratica no processo de codificacdo de sinais (Boccalleti et
al, 2000).

Em algumas situacbes praticas, entretanto, pode ser desejavel aplicar
perturbacdes na variavel de estado acessivel ao operador. Isto sugere o desenvolvimento
de algumas abordagens alternativas. Uma delas consiste em desenvolver uma linha de

realimentacdo apropriada através da qual uma varidvel de estado é diretamente
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perturbada para controlar, por exemplo, uma Orbita periddica. Este segundo método
requer a disponibilidade de uma variavel de estado para observagdo experimental e para
as perturbacOes. Nesse caso uma linha de realimentacdo negativa pode ser projetada de
modo a ser proporcional a diferenca entre o valor atual da variavel de estado e o valor
atrasado de um intervalo de tempo AT. A idéia é que, quando AT coincide com o
periodo de uma oOrbita periodica instavel do sistema ndo perturbado, a realimentacao
negativa leva a zero a diferenca entre as dinamicas atual e atrasada, entdo a Orbita
periddica é estabilizada. Além do mais, assim que o controle se torna efetivo, esta
diferenca vai efetivamente para zero, entdo a perturbacdo da realimentacdo desaparece.
E importante lembrar que, como antes, um tempo preliminar de aprendizado é

necessario (Boccalleti et al, 2000)

Um dos maiores problemas no processo anterior é que sé é possivel ligar o
controle quando o sistema estd suficientemente proximo do comportamento desejado.
Isto é garantido pela ergodicidade do caos sem a interferéncia das condicfes iniciais
escolhidas para a evolucdo caotica, mas pode acontecer da pequena vizinhanca de um
dado ponto atrator, alvo, ser visitada apenas raramente. Entdo a dinamica ndo
perturbada pode levar um longo tempo para se aproximar do alvo, resultando em um
tempo de espera inaceitavel para o operador aplicar o processo de controle do caos.

Métodos eficientes de direcionamento podem reduzir o tempo de espera em
ordens de magnitude. Eles podem ser vistos como tarefas preliminares para o controle
do caos, independente do algoritmo de controle particular que é aplicado.

A sensibilidade critica as condic¢Bes iniciais de um sistema cadtico pode ser
explorada ndo apenas para produzir um grande numero de comportamentos periodicos
possiveis, mas qualquer comportamento desejado compativel com a evolucdo natural do
sistema. Este & o ponto a ser explorado neste trabalho, utilizar as caracteristicas
peculiares de sistemas cadticos em prol de melhorar a eficiéncia de sistemas de controle

adaptativos, neste trabalho utilizando-se redes neurais artificiais e algoritmos genéticos.



1.3 - OBJETIVOS

Os objetivos deste projeto sdo estudar o controle de caos utilizando redes neurais
artificiais e algoritmos genéticos, desenvolver um software capaz de controlar sistemas
cadticos sobre Orbitas desejadas e testar sua robustez a adversidades como ruido,

variacgoes nas condi¢Oes iniciais e controle intermitente.



2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Muitos artigos sdo direcionados a demonstracdo da aplicabilidade de nocgdes e
técnicas padrdo de engenharia de controle para o controle do caos. A propdsito, em
muitos casos mesmo uma simples realimentacdo proporcional pode alcancar a meta de
controle desejada. Por exemplo, o também chamado método de malha aberta e fechada
(Jackson & Grosu, 1995) emprega uma combinacdo de realimentacdo proporcional com
a chamada “ag@o direta de Hubler” que permite, em alguns casos, estabilizacdo da
trajetdria desejada (Aquirre & Torres,2000).

Controle por pulsos proporcionais foi estudado por Casas & Grebori, 1997 e
Chau, 1997. Realimentacdo proporcional no espago estendido, ou seja, realimentacédo
dindmica, foi examinada por Magnitskii & Sidorov, 1998 e Zhao et al, 1998.

O potencial da realimentacdo dindmica pode ser mais bem explorado usando
uma visao do observador que permita o uso sistematico de realimentacdo. Uma anélise
de técnicas ndo lineares de observacdo pode ser encontrada em Nijmeijer & Mareels,
1997 e algumas particularidades podem ser econtradas em Grassi & Mascolo; Morgui &
Solak, 1997.

Controle linear com ganho elevado e vista do observador para ndo linearidades
de Lipschitz foi estudado por Liao, 1998.

Modelos de sistemas cadticos freqlientemente ndo satisfazem uma condicdo
global de Lipschitz. Embora trajetérias de sistemas cadticos possuam fronteiras, este
ndo € necessariamente o caso quando o sistema é influenciado pelo controle. Por outro
lado a solugéo pode escapar em um tempo finito e ndo faz sentido discutir estabilidade e
convergéncia. A possibilidade de escapar em sistemas ndo lineares controlados é
frequentemente ignorada em artigos para aplicacéo.

Alguns métodos sdo baseados em redugdo continua de alguma funcéo objetivo.
O valor atual desta funcdo pode refletir a distancia entre o estado atual e o ponto da
trajetdria alvo. Para sistemas em tempo continuo o valor da meta ndo depende
diretamente do controle e abaixando o valor da velocidade pode ser colocado como uma
meta imediata de controle ao invés de reduzir a funcéo. Esta é a idéia basica do método
de gradiente de velocidade (GV) (Fradkov, 1979), onde uma modificacdo no controle
ocorre durante o gradiente (no controle) da velocidade da funcéo alvo. Esta abordagem
foi primeiramente usada para controlar sistemas caoticos (Fradkov, 1994). Exposi¢do
sistematica e referéncias posteriores podem ser encontradas em Fradkov & Pogromsky,
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1998. Khovanov et al, 2000 prop6s um algoritmo de controle de otimizacdo energética
do tipo GV para um oscilador periodicamente dirigido, movendo-o de um atrator
caotico para um ciclo limite estavel existente.

Uma direcdo produtiva é usar os metodos de dominio da freqiiéncia para
controle ndo linear (Basso et al, 1999). Em particular, métodos de aproximacdo de
balanco harménico para obtencgéo e predi¢do de modos cadticos sdo usados em conjunto
com teoria absoluta de estabilidade. Um método interessante dentro deste contexto
emprega um filtro seletivo que atinge todos os sinais dentro de um intervalo estreito de
frequéncias (Meucci et al, 1998). Se tal filtro é incluido no laco de realimentacdo de um
sistema caotico e a base de freqliéncia do filtro coincide com a freqiiéncia de uma das
solucBes instaveis existentes é de se esperar que o0 sistema esteja em um movimento
periédico do que caotico.

Em suma a maioria das abordagens de controle ndo linear pode ser agrupada em
duas grandes classes: Abordagens de Lyapunov e abordagens de compensacéo.

E importante observar que genericamente, o controle baseado na alteragdo de
alguns parametros de sistemas, como no esquema de OGY a ser visto no capitulo 3, €
equivalente ao controle pela mudanca de uma forca adicional. Chen & Liu, 2002a, b
mostraram para alguns sistemas cadticos que a equivaléncia entre realimentacgdo linear e
realimentacdo paramétrica pode ser estabelecida por uma transformacdo ndo linear
adequada.

A analise de artigos publicados mostram que o bom uso do ferramental moderno
de controle linear e ndo linear freqiientemente ndo leva em conta todos aspectos do
movimento ca6tico. Isso significa usualmente que o principio da pequena perturbacéo,
pelo menos duas ordens de grandeza menor que a variavel disponivel para aplicagdo do
controle, é violado. Frequentemente, apenas modelos de baixa dimensdo sdo
considerados e pressupostos irreais sdo impostos. O uso apropriado da teoria de controle
moderno para lidar com problemas realistas do controle do caos ainda € uma promessa.

Tendo em vista isso 0 presente trabalho tem como objetivo estudar o controle de
caos utilizando redes neurais artificiais e algoritmos genéticos respeitando o uso de
somente pequenas perturbacBes no intuito de levar uma trajetoria cadtica para um

comportamento periodico.



3-REVISAO TEORICA

3.1 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.1.1 Histodrico

Os estudos de redes neurais artificiais datam da década de 40, mas tém evoluido
rapidamente a partir de meados de 1980. Warrem McCulloch e Walter Pitts (1943 apud
Braga; Ludemir; Carvalho, 2000) desenvolveram um modelo artificial de um neurénio.
McCulloch era psiquiatra e neuroanatomista. Ele dedicou 20 anos em estudos visando
representar um evento no sistema nervoso. Pitts era um matematico e optou por juntar-
se a McCulloch em 1942. Em 1943, publicaram o trabalho “A logical calculus of the
ideas immanent in nervous activity”, no qual ¢ feita uma analise de redes Idgicas de nos,
também chamados de nés McCulloch Pitts (MCP), e novas abordagens sobre elementos
de decisdo de limiar lineares, maquinas de estados finitos e modelos l6gicos de formas
de comportamento e memodria.

O estudo de RNAs também aborda os métodos de aprendizado para que 0S nos
consigam executar uma determinada funcéo, porém o trabalho de McCulloch e Pitts tem
como foco a descri¢do de um modelo artificial de um neurdnio e a apresentagédo de suas
capacidades computacionais.

Um dos primeiros trabalhos ligados diretamente ao aprendizado é de Donald
Hebb (1949 apud Braga; Ludemir; Carvalho, 2000), o qual mostra como a varia¢do dos
pesos de entrada dos nos leva a plasticidade da aprendizagem de redes neurais. A teoria
proposta por Hebb baseia-se no reforco das ligacGes sinépticas entre nos excitados. Essa
teoria foi representada matematicamente e hoje é utilizada em vérios algoritmos de
aprendizado.

Outro importante nome no estudo de RNAs é Frank Rosemblatt. Esse
demonstrou (1958 apud Braga; Ludemir; Carvalho, 2000), com seu modelo (o
perceptron), que as RNAs com n6s MCP, se acrescidas de sinapses ajustaveis, poderiam
ser treinadas para classificar certos tipos de padrdes. Rosemblatt conseguiu descrever
uma topologia de RNA, estruturas de ligacao entre os nos, e ainda propds um algoritmo
para treinar a rede para executar determinados tipos de funcdes.

O perceptron que Rosemblatt descreveu possui trés camadas. A primeira,
chamada de retina, recebe as entradas do exterior e possui conexdes fixas; a segunda,

conhecida como peso, recebe impulsos da primeira através de conexdes cuja eficiéncia



de transmissdo é ajustavel e envia saidas para a terceira camada, denominada resposta.

O perceptron de Rosemblatt tem o comportamento de um classificador de
padrdes, o qual divide o espaco de entrada em regides distintas para cada uma das
classes existentes. O perceptron s6 consegue classificar padrdes linearmente separaveis.
Inicialmente verifica-se que a saida da rede ¢ aleatoria, porém ao ajustar gradualmente
0S pesos (segunda camada), 0 perceptron passa por um processo de treinamento que 0
faz fornecer saidas concordantes com os dados oferecidos no conjunto de treinamento.

Apesar de Minsky e Papert comprovarem (1969 apud Braga; Ludemir; Carvalho,
2000) as limitacdes das RNAs de classificar somente padrdes linearmente separaveis, tal
problema foi superado em 1982, quando os avancos tecnoldgicos na microinformatica
tornaram viaveis projetos de RNAs com multiplas camadas. Parte do mérito dessa
retomada se deve a John Hopfield o qual publicou um artigo que destacou as
propriedades associativas das RNAs, mostrando a relacdo entre redes recorrentes auto-
associativas e sistemas fisicos.

A analogia com o cérebro humano utilizada no estudo de RNAs faz necessario
um estudo mais detalhado das similaridades existentes entre os sistemas natural e
artificial. A célula fundamental do cérebro é o neurdnio. Cada neurbnio comunica-se
com milhares de outros de forma continua e paralela. A capacidade humana de exercer
funcdes motoras, de pensar, sentir emocdes ou mudancas no ambiente é possibilitada
pelo cérebro.

A rede cerebral é capaz de identificar padrbes e usa-los de forma a descobrir
possiveis relacbes existentes entre eles, manipular conhecimentos adquiridos por
experiéncia e interpretar situacdes. Mesmo que o funcionamento do cérebro seja, ainda,
ndo completamente desvendado, sua estrutura funcional, rede de nds, é conhecida e é a
base para o estudo das RNAs.

As RNAs tém por objetivo reproduzir as funcdes das redes biologicas, visando
obter seu comportamento basico e sua dindmica. Mesmo diferindo bastante fisicamente
das redes naturais, as redes artificiais possuem similaridades com as redes naturais que
nos ajudam a entender o sistema nervoso. Ambas baseiam-se em unidades paralelas e
distribuidas de computacdo. Essas unidades comunicam-se por conexfes sinapticas.
RNAs possuem modularizacdo das conexdes, detectores de caracteristicas e
redundancia. Tais caracteristicas tornam possivel as RNAs reproduzir varias funcoes
humanas, fazendo crer que o futuro da neurocomputacdo estd diretamente ligado ao

desenvolvimento de modelos com apelo bioldgico.



A idéia do funcionamento do processo de conducdo e da estrutura do neurdnio
biologico € relativamente simples. Divididos em trés partes, corpo celular, axénio e
dendritos, cada qual com funcbes especificas e complementares entre si, 0s neurénios
funcionam da seguinte maneira: os impulsos vindos de outros neurbnios sao recebidos
pelos dendritos e conduzidos ao corpo celular, onde tais impulsos sdo interpretados e
retransmitidos, através de outro pulso nervoso, a outros neurénios, partindo do axénio
da célula em que se encontra até os dendritos das proximas células, neurénios, passando
pela sinapse.

As sinapses sdo pontos de unido funcional dos neurénios para formar as redes
neurais. Sua funcdo é controlar a transmissdo de informacdes, impulsos, entre os nés da
rede. Por possuir um efeito variavel, as sinapses fornecem aos neurdnios o poder de
adaptacdo. Os pulsos vindos dos nds pré-sinapticos chegam ao corpo celular do n6 pos-
sinaptico e sdo comparados com o0s demais pulsos recebidos pelo mesmo. Se é atingido
um valor maior ou igual a um limiar pré-definido em um intervalo de tempo, 0 no
“dispara”, transmitindo para 0s nos seguintes, pos-sinapticos, um impulso.

Esse € o principio de funcionamento de grande parte das funcGes realizadas pelo
cérebro. Operando em paralelo, os 10! (dez elevado a décima primeira poténcia) nos

do cérebro humano séo capazes de realizar tarefas incrivelmente complexas.

3.1.2 Definicéo

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos que se assemelham
as estruturas neurais bioldgicas e que tem capacidade computacional adquirida por meio
de aprendizado e generalizacdo (Braga; Ludemir; Carvalho, 2000).

As RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples. Estas unidades, denominadas nés, neurdnios ou nodos, sdo
organizados em redes e sdo capazes de avaliar determinadas fun¢Ges matematicas
lineares e ndo-lineares.

Os nés sdo dispostos em uma ou mais camadas interligadas por um grande
namero de conexdes, quase sempre unidirecionais. Essas conexdes geralmente estdo
associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado no modelo e tém

0 papel de ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede.
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3.1.3 - Funcionamento

A arquitetura das RNAs e o modo como elas representam internamente classes
de problemas possibilitam um desempenho superior ao de modelos que utilizam
derivadas em seu método de solucdo. Nas RNAs, o procedimento seguido para
solucionar problemas é composto inicialmente por uma fase de aprendizagem, na qual
varios exemplos séo apresentados a rede.

Assim a rede, através de treinamento adequado, é capaz de perceber e capturar
caracteristicas que a permitem representar os dados recebidos, informacdes. Ponto que
evidencia a capacidade de aprendizado utilizando exemplos juntamente com o poder de
generalizar a informacdo aprendida.

As RNAs conseguem abstrair informacgdes ndo explicitas por meio dos exemplos
e avaliam funcBes multivaridveis, com a vantagem de gerar um menor custo
computacional que cresce linearmente com o nimero de variaveis, em relacdo a outros
métodos que crescem com ordens maiores. A aplicabilidade de RNAs na solucédo de
problemas complexos é viabilizada, entre outras coisas, por suas capacidades de
processamento temporal e de auto-organizagéo.

Inspirados no conhecimento cientifico do neurdnio biolégico, McCulloch e Pitts

propuseram 0 modelo chamado MCP. Esse modelo é formado por “n” terminais de

13 2

entrada .

Xys Xp5ees X, Tepresentando os dendritos, e um terminal de saida vy,

representando o axdnio.

2
n

As entradas “x;, X,,...,X,” possuem pesos “w,,W,,...,W,”, os quais podem ser
tanto positivos quanto negativos, contribuicdo excitatdria ou inibitoria, respectivamente
e tem por funcdo mensurar a importancia da contribuicdo de uma determinada conexéo
para um neurdnio especifico, emulando o comportamento das sinapses biologicas. A

contribuicdo de uma sinapse particular “i”’ no no ¢ calculada pelo produto “ x,w,”.

Assim como no sistema biologico, onde um neurdnio dispara quando a soma dos
impulsos que ele recebe excede seu limiar de excitacdo, no modelo computacional o
corpo celular do neurdnio € abstraido por um somador dos valores de “ X,w,” recebidos
pelo n6 e constata se 0 mesmo deve ou ndo disparar, y = 1 ou y = 0, respectivamente,
comparando a soma obtida ao limiar de ativacdo do neurdnio, geralmente expresso por
uma “fungdo de ativagdo”. A figura 1 mostra um diagrama representativo de um

neurdnio MCP, suas entradas, pesos e saida.
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Figura 1: Neurénio MCP, onde T é o limiar de ativacdo do neuronio.

A arquitetura de uma RNA deve ser definida de forma cautelosa, pois é ela que
restringe o tipo de problema que pode ser tratado por esta RNA. Por exemplo, redes
com uma camada Unica de nés MCP s6 conseguem resolver problemas linearmente
separaveis, redes ciclicas adéquam-se melhor a solucdo de problemas que envolvem
processamento temporal.

A topologia da rede, seu numero de camadas, 0 tipo de conexdo existente entre
seus nés e o nimero de nés em cada camada sdo parametros da definicdo da arquitetura
da rede. RNAs podem ser, em relacdo ao numero de camadas, de camada Unica ou de
maultiplas camadas; quanto ao tipo de conexdo entre os nodos podem ser aciclicas
(feedforward) ou ciclicas (feedback); em relacdo a sua conectividade podem ser
fracamente (parcialmente) ou completamente conectadas.

A capacidade de aprendizado das redes neurais artificiais € de fundamental
importancia para o correto funcionamento das mesmas. As RNAs aprendem utilizando
exemplos e sdo capazes de fazer interpolagdes e extrapolaces do que aprenderam. Um
algoritmo de aprendizado é um conjunto de procedimentos com fungdo de adaptar os
parametros de uma RNA, treinando-a para um determinado fim, como controlar um
sistema caotico.

A etapa de aprendizagem é um processo iterativo que tem por objetivo ajustar os

parametros da RNA, ou seja, os pesos “w,,W,,...,W,” das conexdes que guardam o

conhecimento que a rede obteve de seu ambiente de operacéo.

Os métodos para treinamento de redes s&o classificados em aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

O aprendizado supervisionado é 0 método mais comum no treinamento de redes
neurais. Nesse método, a entrada e a saida desejadas para a RNA sdo fornecidas por
uma entidade exterior, chamada de supervisor ou professor. Nesse tipo de aprendizado

busca-se manipular os pardmetros da rede de forma a obter uma relacdo entre pares de
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entradas e saidas fornecidos. A saida da RNA é constantemente calculada e comparada
com o resultado desejado, recebendo do supervisor dados de erro corrente, 0 que
possibilita modificar os pesos das conexdes a fim de tornar tal erro cada vez menor. Um
bom critério de desempenho € a soma dos erros quadraticos de todas as saidas, que pode
ser interpretada como uma funcgéo a ser minimizada pelo processo de treinamento. Um
ponto fraco na abordagem de aprendizado supervisionado € a sua forte dependéncia de
um supervisor, sem o qual a RNA néo é capaz de aprender estratégias que solucionem
situacbes ndo consideradas nos exemplos do treinamento da RNA. A figura 2, mostra

um diagrama do treinamento supervisionado.

i Saida
Supervisor +

Soma

RHA

T Erro

Entrada

Figura 2: Aprendizado supervisionado.

No aprendizado ndo-supervisionado, diferentemente do aprendizado
supervisionado, ndo existe uma entidade supervisora responsavel por acompanhar o
processo de aprendizado. Pelo contrario, esses algoritmos utilizam apenas os padroes de
entrada que estdo disponiveis para a RNA com o objetivo de alcancar uma relacédo
harménica com as regularidades estatisticas da entrada de dados e, quando bem
sucedida, desenvolve a habilidade de representa-las internamente a fim de codificar
caracteristicas da entrada e criar novas classes ou grupos de forma automatica, ou seja,
identificar, através de exemplos, padrBes na entrada de dados, e através destes expandir
sua capacidade de solucéo para situacdes nao apresentadas a rede anteriormente. Se néo
se verifica padrées nas informacOes fornecidas na entrada, este tipo de aprendizado
torna-se impossivel, pois ndo se conseguiria obter quaisquer caracteristicas ou padrdes

dos dados de entrada.
3.2- ALGORITMOS GENETICOS

3.2.1 - Introdugéo

Algoritmos genéticos (AGs) € um meétodo de busca baseados nos mecanismos da

evolugdo Darwiniana: sele¢do, recombinacdo genética, crossover ou cruzamento, e
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mutacdo. Eles utilizam a idéia de sobrevivéncia do mais apto, por algum critério, através
de formacgOes vetoriais bem estruturadas, strings, as quais promovem trocas de
informac&o através de operadores matematicos.

Em cada geracdo, um novo conjunto de “individuos”, vetores, ¢ criado usando
partes dos individuos mais aptos da geracdo anterior. Ocasionalmente, ocorrem
mutacdes que geram novos individuos, sem ligacdo com as geragdes anteriores, a fim de
testar possiveis solucBes fora da regido inicial de busca. Geracdo apds geracdo, 0s
procedimentos tendem a levar a uma solucdo 6tima, explorando as informacdes obtidas
anteriormente para escolher novos pontos de analise com 0s quais se espera atingir

resultados melhores que os correntes.

3.2.2 - Origem

Algoritmos genéticos (AGs) foram desenvolvidos por John Holand e seus
colaboradores na Universidade de Michigan nos anos 70 (Goldberg, 1989). As metas de
sua pesquisa desdobraram-se em abstrair e explicar rigorosamente 0S processos
adaptativos dos sistemas naturais e projetar softwares de sistemas artificiais que
conservassem 0s mecanismos dos sistemas naturais. Essa abordagem tem conduzido a
importantes descobertas em ambos os sistemas, naturais e artificiais.

O tema central de pesquisa em algoritmos genéticos tem sido a robustez e o
equilibrio entre eficiéncia e eficacia necessarias para solucdo de diferentes classes de
problemas. AGs sdo usados para representar sistemas adaptativos, ou seja, capazes de
aprender com exemplos e adaptar-se de forma a extrapolar suas conclusdes sobre o
sistema analisado para situacfes ndo abordadas durante o treinamento. Esta é a
vantagem peculiar nos sistemas adaptativos, e faz com que essa area de estudo continue
ganhando forca historicamente. Sdo varias as implicacfes da robustez para sistemas
artificiais, por exemplo, os gastos com alteracdes de projeto podem ser minimizados. Se
niveis maiores de adaptacdo podem ser alcancados, sistemas ja existentes podem

desempenhar suas fungdes por mais tempo e com melhor desempenho.

3.2.3 - Funcionamento

Algoritmos genéticos fornecem um robusto modo de busca. Pesquisas
consolidam a validade da teécnica na otimizacéo de funcGes e aplicacdes de controle, o

que tem estendido amplamente suas aplicagdes nas mais diferentes areas de estudo
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(Goldberg, 1989).

O funcionamento dos algoritmos genéticos € surpreendentemente simples,
envolvendo nada mais complexo que a copia de seqliéncias de caracteres, cromossomos,
e a troca de partes das mesmas, genes.

Em qualquer campo de investigacfes o algoritmo genético parte de uma
populacdo inicial aleatoria, a qual é composta por individuos representados por
sequéncias, vetores, de elementos codificados segundo uma determinada base como
binaria, octal, decimal, hexadecimal e alfabeética.

O primeiro passo € mensurar 0 quanto essa populacdo gerada se aproxima do
desempenho desejado chamado de aptidao ou fitness, geralmente determinado por uma
fungéo objetivo. Pode-se fazer uma analogia com uma caixa preta, para a qual
fornecemos os dados de entrada e obtemos a saida, sem, no entanto, saber o que se
passa no interior da caixa. Por exemplo, se queremos maximizar uma funcao
desconhecida o algoritmo genético vai buscar na populacédo inicial os individuos que
proporcionam valores mais elevados para a funcéo objetivo (Koza, 2003).

Os individuos usados pelo AG sdo submetidos basicamente a trés operages:
selecdo, cruzamento e mutacao.

Selegdo é o processo no qual individuos isolados sdo copiados de acordo com
seus valores de aptiddo, ou seja, seu grau de adequacdo a funcdo objetivo em relacdo
aos demais individuos, o que indica que tal individuo pode contribuir para se obter um
resultado melhor em uma geracdo subsequente, e por isso deve ser mantido para futuros
testes e processos. Esse operador simula artificialmente a selegdo natural Darwiniana, a
sobrevivéncia dos individuos mais adaptados dentro de uma populacdo, que pode ser
desenvolvida de varias maneiras, porém a mais simples delas é criar uma roleta
ponderada, na qual cada individuo da populagdo ocupa uma fatia de tamanho
proporcional ao seu valor de aptiddo.

Para efetuar o processo de selecdo basta girar a roleta ponderada tantas vezes
quanto for o nimero de individuos. Dessa maneira quanto maior a aptiddo do individuo
maior sera a probabilidade de ele participar do processo de cruzamento, e
consequentemente, de contribuir para a proxima geracdo. Uma vez que um individuo
tenha sido selecionado para a operacdo de reproducdo, uma coOpia exata do mesmo €
feita e colocada no que € chamada de “bacia de cruzamento”, os individuos
selecionados na reproducdo serdo submetidos aos posteriores operadores genéticos,
cruzamento e mutacdo (Linden, 2006).
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O processo de cruzamento, crossover ou recombinacdo genética é realizado em
dois passos. Primeiramente divide-se, aleatoriamente, a populacdo existente em pares.
Para cada par escolhe-se, também aleatoriamente, em que posicdo do individuo,
Cromossomo, ocorrera o cruzamento. Assim dois novos individuos sdo criados a partir
da troca de partes dos individuos pais.

O fato é que a reproducdo combinada a troca de informacdo do cruzamento
fornece ao algoritmo genético muito de seu poder de busca. Parte da explicagdo para
isso esta na idéia de justaposicdo de diferente meios de busca e de otimizacéo.

No caso dos algoritmos genéticos, uma mistura de direcionamento e acaso gera
uma maneira eficiente de construir novas solugdes a partir das melhores solucdes
preliminares obtidas nas geracfes anteriores. Algoritmos genéticos exploram uma
quantidade enorme de informacdo reproduzindo o que é denominado esquemas ou
nocOes de alta qualidade, segundo suas performances e, cruzando essas no¢bes com
muitas outras, também de alto desempenho, de outros individuos, caminha-se na dire¢cdo
de solucBes cada vez melhores (Linden, 2006). Para que seja possivel um maior
entendimento do funcionamento dos algoritmos genéticos, o apéndice B traz um
aprofundamento na teoria de esquemas. Entdo, a acdo do cruzamento com prévia
sele¢do de individuos na reproducéo produz novas idéias, individuos filhos, construidas
a partir de esquemas, “blocos”, de alto desempenho das geracGes anteriores. A figura 3

mostra um diagrama representativo do cruzamento.

Fonto de cruzamenta i)
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Figura 3: Representacdo de um processo de cruzamento.

Mutacdo € um importante operador dos algoritmos genéticos. Ela é necessaria
porgue mesmo que a selecdo e o cruzamento efetivamente busquem e recombinem uma
vasta quantidade de esquemas, proporcionando a sobrevivéncia dos esquemas de melhor
aptiddo, ocasionalmente, eles podem tornar-se viesados e perder informagdes genéticas
potencialmente Uteis, ou seja, se 0 esquema que contém a solucdo 6tima ndo estiver
presente na populacéo inicial, ocorrerd convergéncia prematura, ou local. Em sistemas
genéticos artificiais, o operador de mutacdo tem como fungédo proteger o sistema contra
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tais perdas irrecuperaveis, introduzindo aleatoriamente e esporadicamente, durante a
evolugéo, novos esquemas que sobreviverdo, ou ndo, segundo a sua aptiddo (Goldberg,
1989). Em um algoritmo genético simples, mutacdo caracteriza-se como uma alteragdo
randomica ocasional do valor de uma posicdo, gene, da string, cromossomo ou

individuo. A figura 4 mostra um diagrama de um processo de mutacao.

Ponta de Mutacgo ()
[ 08794 JH[ ’J’I’J’JDGC‘WC‘DDJ%‘[ ’.f’.f’.f’.f’.fﬂﬂﬂ’.fﬂﬂﬂj — [ 09479 J

Figura 4: Representacdo de um processo de mutacao.

A dependéncia entre individuos com altos valores de aptiddo e as coincidéncias,
similaridades, encontradas entre suas strings, representacdes, sdo pontos importantes a
serem tratados no estudo de AGs. As informacdes subjacentes as sequéncias
determinam sua adequacdo a funcdo objetivo. Isso leva a andlise de um conjunto de
“sub strings” com pontos em comum que as coloca em um patamar de adequacdo
superior ou inferior ao das demais sub strings.

Na figura 5, esté a representacdo de um esquema com dois individuos.

Indivicuos

Esquema

1070 \
707
1077 /,)

Figura 5: Representacdo de esquema

O conjunto de sequiéncias que pode ser representado por essa similaridade é
chamado de esquema. Dessa forma analisam-se ndo mais individuos isolados, visto que
similaridades importantes entre individuos com alto valor de aptiddo podem ajudar a
guiar o processo de busca. Um esquema contém um individuo isolado se uma das
variacOes possiveis das posicOes livres, genes, do esquema faz com que 0 mesmo
reproduza exatamente a string que representa o individuo em quest&o.

Se as strings forem consideradas separadamente teremos apenas “n”
informagdes, onde “n” ¢ o numero de individuos da populacdo vigente. Entretanto

guando sdo consideradas as strings, seus valores de aptiddo e as similaridades entre as

strings na populacdo, admite-se uma grande quantidade de novas informacdes para
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ajudar a direcionar a busca (Linden, 2006).

O efeito da reproducdo em um esquema em particular é determinado segundo a
idéia de que quanto maior a aptiddo dos individuos, maior a probabilidade dos mesmos
serem selecionados. Em geral, atribui-se um nimero crescente de amostras para 0s
melhores individuos observados. Entretanto a reproducdo por si s6 ndo cria novos
pontos no espago de esquemas, apenas preserva os melhores.

Mutacdo, normalmente em taxas baixas de ocorréncia, ndo destréi um esquema
em particular, visto que a mutacdo, quando ocorre, muda apenas um gene do individuo,
e um esquema é formado por um conjunto de individuos com alguns genes em comum.
Isso leva a uma conclusdo: altos valores de aptiddo em conjunto com a definigéo curta
de esquemas, mais gerais, contendo varias strings, sdo propagados geracdo apos geracao
aumentando rapidamente o numero de amostras dos melhores individuos observados.

As razdes para a crescente difusdo do uso de algoritmos genéticos sdo sua
simplicidade computacional contrastante com sua poderosa técnica de busca e o fato de
ndo ser limitada por suposicOes restritivas sobre o espago de busca, envolvendo
continuidade, existéncia de derivadas e o conhecimento prévio da forma matematica da
funcdo objetivo (Linden, 2006).

Algumas diferencas bésicas em relacdo aos métodos convencionais de busca e
otimizagdo que fazem dos AGs algo téo simples e funcional, séo:

1 — Trabalham com a codificacdo de um conjunto de pardmetros e ndo com 0s
préprios parametros;

2 — Buscam solugdes em uma populacdo de pontos e ndo em pontos isolados.
Com isso 0 AG “escala” varios picos simultaneamente, em paralelo. Conseqlientemente,
a probabilidade de considerar um extremo local como um extremo global € reduzida;

3 — Usam informagdes da funcdo objetivo, e ndo de derivadas ou outros dados
auxiliares;

4 — Usam regras probabilisticas de transicdo. Regras deterministicas séo
passiveis de localizar falsos extremos, picos, de fungdes.

Avaliadas juntas, essas quatro caracteristicas contribuem para a robustez do
algoritmo genético, o que proporciona uma vantagem considerdvel em relagdo a outras
técnicas de busca e otimizacdo comumente usadas, como o0 método de hill-climbing e o
método de Newton-Raphson.

Nesse trabalho os AGs serdo utilizados para selecionar os neurdnios da rede
neural artificial entre ciclos de execucdo do programa principal, proporcionando ao
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método uma maior capacidade de adaptacdo. Espera-se que o par RNA e AG formem
um sistema de resolucdo de problemas robusto e confiavel. Detalhes do
desenvolvimento e resultados estdo dispostos em capitulos posteriores.

3.3- O METODO OGY DE CONTROLAR O CAOS

O caos ocorre em uma grande variedade de processos naturais e também pode
ocorrer porque se deseja desenvolver um experimento que apresente um comportamento
cadtico. A idéia de Ott, Grebogi e Yorke (OGY) € que o caos pode ser desejavel desde
que este possa ser controlado usando uma pequena perturbacdo sobre algum pardmetro
acessivel ou sobre alguma variavel dindmica do sistema (FIEDLER-FERRARA;
PRADO,1994).

O ponto principal para obter o controle de caos € observar que um arranjo
caotico, onde a trajetoria do processo cadtico vive, tem imergido em si um grande
namero de 6rbitas periddicas. Somado a isso, devido a ergodicidade, a trajetoria acessa
a vizinhanca de cada uma dessas orbitas periddicas. Algumas dessas Orbitas periddicas
podem corresponder a um desempenho desejado de um sistema de acordo com algum
critério. O segundo ponto importante € a percep¢do que O caos, por apresentar
dependéncia sensivel a pequenas alteracfes no estado atual, causa imprevisibilidade do
estado do sistema em tempos longos. Isso implica que o comportamento do sistema que
apresenta comportamento cadtico pode ser alterado pela utilizacdo de pequenas
perturbacdes. Entdo, o acesso das trajetérias dos sistemas caoticos a varias Orbitas
periodicas diferentes, combinado com sua sensibilidade a pequenas perturbacdes,
permite o controle e manipulacdo do processo caotico. Especificamente, a abordagem
OGY ¢é da seguinte forma: Primeiro determinam-se algumas das Orbitas periodicas
instaveis que estdo amarradas ao arranjo caotico. Entdo, examinam-se a localizacéo e a
estabilidade destas oOrbitas e escolhe-se uma que produz o desempenho desejado do
sistema. Finalmente, aplica-se um pequeno controle para estabilizar esta drbita periddica
desejada. Tudo isso pode ser feito a partir dos dados do sistema, usando analise néo-
linear de séries temporais para a observacdo, compreensdo e controle do sistema. Isto é
particularmente importante uma vez que sistemas cadticos sao bastante complicados e o
conhecimento detalhado das equacdes do processo € frequentemente ausente.

A idéia béasica do controle do caos pode ser entendida considerando o seguinte

mapa logistico unidimensional:
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Xps1 = f(Xn, 1) = rXp (1 = Xp), Eq.(1)

Onde X é restrito ao intervalo unitario [0,1], € r é um parametro de controle. E
sabido que este mapa desenvolve o caos via bifurcagdo por duplicacéo de periodo. Para

0 < r < 1, o estado assintético do mapa, ou atrator do mapa, é X = 0; paral <r < 3,
0 atrator € um ponto fixo diferente de zero Xy =1 —% ;para 3 <r<1++6, este

ponto fixo é instavel e o atrator é uma Orbita periddica de periodo 2. Como r €
incrementado depois, uma seqiéncia de bifurcagdes com duplicacdo do periodo ocorre,
na qual sucessivas Orbitas de periodo dobrado tornam-se estaveis. A cascata de
duplicacdo de periodo acumula em r =1, = 3.57, depois do qual o caos pode
acontecer.

Considere o caso r = 3.8 para o qual o sistema € aparentemente cadtico. Uma
importante caracteristica do atrator cadtico € que nele existe um numero infinito de
Orbitas periodicas instaveis imersas. Por exemplo, existe um ponto fixo X, ~ 0.7368 e
uma Orbita de periodo 2 com componentes X (1) = 0.3737 e X(2) = 0.8894, onde
X(1) = f(X(2)) e X(2) = f(X(1)).

Agora suponha gue se deseja evitar caos em r = 3.8. Em particular, procuram-se
trajetdrias resultantes de condicgdes iniciais X, escolhidas randomicamente que sejam
tdo perto quanto possivel da Orbita de periodo 2, assumindo que esta 6rbita de periodo 2
fornece a melhor performance do sistema. Suponha que o parametro r pode ser
sintonizado de forma fina em um pequeno intervalo em torno do valor r, = 3.8, isto é, r
pode variar no intervalo [r, —d,ry + d], onde d «< 1. Devido a natureza do atrator
cadtico, uma trajetoria que parte de um valor arbitrario de X, caira4, com probabilidade
1, na vizinhanca da Orbita de periodo 2 desejada em algum momento posterior. A
trajetdria deve divergir rapidamente da érbita de periodo 2 se ndo houver interferéncia.
A tarefa aqui € programar a variacdo do parametro de controle de forma que a trajetoria
permaneca na vizinhanca da orbita de periodo 2 enquanto o controle estiver presente.
Em geral, as pequenas perturbacbes no parametro serdo dependentes do tempo.
Enfatiza-se que é importante aplicar apenas pequenas perturbacdes no parametro, entdo
obviamente torna-se possivel eliminar o caos variando r de 3.8 para 2.0, por exemplo,

mas mudancas desta magnitude ndo sdo interessantes.
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A estratégia para controlar a 6rbita € muito flexivel para estabilizar érbitas
periodicas diferentes em tempos diferentes. Suponha que primeiramente estabiliza-se
uma trajetoria cadtica em volta de uma orbita de periodo 2. Entdo deseja-se estabilizar o
ponto fixo do mapa logistico, assumindo que o ponto fixo deve corresponder a um
desempenho melhor do sistema para um instante posterior. Para conseguir esta mudanca
de controle, simplesmente é desligado o parametro de controle com respeito a orbita de
periodo 2. Sem controle, a trajetdria divergira da orbita de periodo 2 exponencialmente.
Deixa-se o0 sistema evoluir no valor do parametro r,. Devido a natureza do caos, depois
de certo tempo, a trajetoria caotica entra em uma pequena vizinhanca do ponto fixo.
Neste momento é ligado um novo conjunto de perturbacdes de parametros, calculadas
com respeito ao ponto fixo. A trajetoria pode entdo ser estabilizada em torno do ponto
fixo.

Na presenca de ruido externo, uma trajetdria controlada vai, ocasionalmente, ser
expulsa da vizinhanca da Orbita periddica. Se esse comportamento acontecer, desliga-se
a perturbacdo do parametro e deixa-se o sistema evoluir por si s6. Com probabilidade de
100% a trajetéria cadtica vai entrar na vizinhanca da Orbita periddica alvo a ser
controlada novamente. O efeito do ruido € transformar uma trajetoria periddica
controlada em uma intermitente, na qual fases cadticas (trajetorias descontroladas) séo
alternadas com fases laminares (trajetorias periddicas controladas). E facil verificar que
o comprimento médio das fases laminares aumenta quando a amplitude do ruido
diminui.

E interessante perguntar quantas iteracdes sdo necessarias, em média, para uma
trajetoria cadtica originada de condic¢des iniciais arbitrarias entrar na vizinhanca & de
uma orbita periddica alvo. Claramente, quanto menor o valor de &, maior o nimero de
iteragBes sdo necessarias.

A maior vantagem da idéia de controlar o caos é que isto pode ser aplicado a
sistemas experimentais, nos quais um conhecimento prévio do sistema ndo esta
disponivel. Uma série temporal encontrada através da medicdo de uma das variaveis
dindmicas em conjunto com o método de empregar um atraso temporal, a qual
transforma uma série temporal escalar em uma trajetoria no espaco de fases, € suficiente
para determinar Orbitas instaveis periddicas desejadas a serem controladas e as
quantidades relevantes requeridas para computar as perturbagdes dos parametros. Outra
vantagem do paradigma de controle do caos OGY é a flexibilidade na escolha de o6rbitas

periddicas a serem controladas.
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Entdo, em uma situacdo ideal, sem ruidos e sem nenhuma imperfeicdo na
identificacdo nos pardmetros do sistema, aplicar controle cria uma Orbita estavel, mas
para uma condigdo inicial tipica, isto é precedido no tempo por um transiente cadtico,
no qual a oOrbita é similar a Orbitas no atrator cadtico descontrolado. Os comprimentos
dos transientes cadticos sao diferentes para diferentes condicdes iniciais, e eles podem
ser vistos como realizacbes de uma varidvel randdmica T com uma distribuicdo de

probabilidade exponencial:

P(r) ~ e @ Eq.(2)

Onde () é o comprimento médio do transiente cadtico. Quando & decresce, 0
tamanho da faixa de controle decresce entdo o tempo médio para alcancar o controle, ou
(1), cresce.

A mensuracdo do tempo médio para atingir o controle € obtida sob a suposicao
que o controle esta desligado para raios maiores que o estipulado para o controle agir.

Ao adicionar ruido nas medidas do comportamento que se deseja controlar tém-
se duas situacbes possiveis. Se o ruido for limitado, ou seja, se sua amplitude nédo
ultrapassar o raio de controle da orbita, dificilmente o controle serd afetado por tal
ruido, onde raio de controle € a regido do espaco que compreende a vizinhanca da 6rbita
periddica desejada. Por outro lado se o ruido for ilimitado ha a possibilidade de este
desviar uma trajetéria controlada para fora de seu raio de controle.

O uso de coordenadas de atraso pode ser bastante Util no controle do caos, pois
na maioria das situagdes experimentais ndo se possui um conhecimento detalhado das
equac0es do sistema. Geralmente mede-se uma série temporal de uma Unica variavel de
estado e entdo se usa 0 atraso de coordenadas para representar o estado do sistema.

Na presenca da variagdo do pardmetro, coordenadas atrasadas tendem para um

mapa de formas diferentes da Eq.(1).

O método OGY aplica-se para mapas inversiveis. Em geral, sistemas dindmicos
que podem ser descritos por um conjunto autdbnomo de equacgdes diferenciais de
primeira ordem sdo inversiveis, e 0 sistema inverso é obtido deixando t - —t no
conjunto original de equacbes diferenciais. A maioria dos sistemas dinamicos

encontrados na pratica cai nesta categoria. Sistemas dindmicos ndo inversiveis possuem
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propriedades diferentes das encontradas em sistemas dindmicos inversiveis. Por
exemplo, para mapas ndo inversiveis bidimensionais, um ponto no atrator caético pode
ndo ter uma Unica direcdo estavel (instavel). Um método para determinar todas essas
direcdes estaveis e instaveis ndo € conhecido. Se uma ou muitas direcdes como essas
podem ser calculadas, o0 método OGY pode em principio ser aplicado a sistemas nao
inversiveis forgando uma trajetoria cadtica a cair em uma das diregdes estaveis da orbita
periodica.

A fase transiente, onde a drbita vaga caoticamente antes de focar em uma orbita
controlada, pode ser bem encurtada aplicando uma técnica de direcionamento, entdo a
trajetoria pode ser trazida rapidamente para uma regido alvo no atrator usando pequenas
perturbacgdes de controle. A idéia é que, ja que sistemas cadticos sdo exponencialmente
sensiveis a perturbacfes, a escolha cuidadosa de pequenas perturbacdes de controle
pode, depois de algum tempo, ter um grande efeito na locacédo da trajetoria e pode ser
usada para guia-la. Entdo o tempo para atingir o controle pode, a principio, ser bem
reduzido pela aplicacdo apropriada de pequenos controles quando a Orbita estd longe da
vizinhanca da Orbita periodica desejada.

Tem-se considerado o caso onde existe apenas um parametro de controle simples
disponivel para ajuste. Enquanto genericamente um Unico pardmetro é suficiente para
estabilizacdo da drbita periddica desejada, podem existir algumas vantagens em utilizar
muitas variaveis de controle. Por isso 0 Unico parametro de controle p torna-se um
vetor. Em particular, a liberdade adicionada em ter muitos parametros de controle deve
permitir melhores formas de escolher o controle, e entdo diminuir o tempo para alcancar
o controle, da mesma forma para os efeitos do ruido.

Enfatiza-se que o completo conhecimento da dindmica do sistema ndo é
necessario para aplicar a idéia OGY. Em particular, precisa-se da locacdo da orbita
periddica desejada, a dindamica linearizada sobre a érbita periddica, e a dependéncia da
locacdo da orbita periodica em relacdo a pequenas variagdes do parametro de controle.
Coordenadas atrasadas fixas tém sido utilizadas com sucesso em estudos experimentais
para extrair tais informacdes puramente de observacdes de Orbitas cadticas
experimentais no atrator sem qualquer conhecimento prévio das equacfes do sistema, e
tal informac&o tem sido utilizada para controlar orbitas periddicas.

A idéia OGY de controle do caos oferece flexibilidade. Mudando o controle,
pode-se mudar o comportamento assintético temporal de uma Orbita periddica para

outra. Em algumas situacdes, onde a flexibilidade oferecida pela habilidade de fazer tal
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mudanca € desejavel, pode ser vantajoso desenvolver um sistema para que 0 mesmo seja
cadtico. Em outras situacfes, onde se apresenta um sistema caodtico, 0 método pode
permitir a eliminagdo do caos e alcancar uma melhora significativa a um custo

relativamente baixo.

3.4- O METODO ADAPTATIVO PARA O CONTROLE DO CAOS

Abordagens alternativas para o método OGY tém sido propostas para
estabilizacdo das orbitas periddicas instaveis (OPI) de uma dinamica cadtica. Em geral
as estratégias para controlar o caos podem ser classificadas em duas classes principais,
nomeadas: métodos de malha fechada e métodos de malha aberta.

A primeira classe inclui métodos que selecionam a perturbacdo baseado em um
conhecimento do estado do sistema, orientados para controlar uma dinamica prescrita.
Entre eles, estdo, conjuntamente ao método OGY, a chamada realimentagdo
proporcional ocasional (RPO), o método de Huebler, e 0 método de Pyragas, o qual
aplica uma realimentacdo atrasada em uma das varidveis do sistema. Todos esses
métodos sdo independentes do modelo, no sentido que o conhecimento do sistema
necessario para selecionar a perturbacdo pode ser adquirido pela simples observagdo do
sistema durante um tempo de aprendizado adequado. A segunda classe inclui aquelas
estratégias que consideram o efeito de perturbacbes externas, independente do
conhecimento do estado atual da dindmica, na evolucdo do sistema. Aquelas, periddicas
ou eventuais, tém sido utilizadas para produzir mudancas na dinamica dos sistemas
caoticos, tendendo eventualmente a estabilidade algum comportamento periddico. Estas
abordagens, entretanto, sd&o em geral limitadas pelo fato que suas agdes ndo séo
orientadas a uma meta, isto é, o estado periddico final ndo pode ser decidido pelo

operador (Boccaletti et al, 2000).

3.4.1 - O Direcionamento Adaptativo do Caos

Direcionamento do caos significa perturbar um sistema cadtico com a meta de
atingir a orbita emergente de um dado ponto para uma vizinhanca de algum outro ponto
escolhido, chamado alvo, no atrator dentro de um tempo finito especifico, chamado
tempo alvo. Como ja mencionado, mesmo que a ergodicidade garanta que todos 0s

pontos no atrator sdo visitados sem levar em conta as condi¢Oes iniciais escolhidas para
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a evolucdo cadtica, em muitos casos uma pequena vizinhanca de um dado ponto do
atrator pode ser visitada esporadicamente; entdo a dindmica ndo perturbada pode levar
um longo tempo para abordar um dado alvo. Dai a necessidade de desenvolver métodos
eficientes de direcionamento, os quais podem reduzir o tempo de espera.

O procedimento de direcionamento pode ser visto como tarefa preliminar para o
controle do caos, porque, como ja apontado, os algoritmos de controle apresentam bons
resultados apenas em vizinhancas do ponto desejado, e por esta razdo € interessante que
0 sistema direcione tal vizinhanca antes que seja ligado.

Métodos alternativos tém sido propostos para aumentar o nimero de visitas a um
alvo fazendo pequenas perturbacdes das variaveis de estado do sistema (Boccaletti et al,
2000).

3.4.2 - Estabilizando Trajetorias Caotticas Desejadas

Um conjunto invariante fechado L < R™ é chamado de atrator se existir uma
vizinhanca U de L tal que:

Vx EUeVt=0 = ¢dp(x,t)eEUe tlirn¢>(x,t)—>L.

Suponha que exista um sistema dinamico ndo linear cujas trajetorias caem sobre
um atrator cadtico. Suponha também gue uma das incontaveis Orbitas imersas no atrator
caotico, onde Orbita é o lugar geométrico no espaco de fase por onde a solugdo passa na
medida que o tempo evolui, corresponde a um estado operacional desejado do sistema
(Savi, 2006). A meta é aplicar apenas um pequeno controle de realimentacdo para
manter trajetorias originadas de condi¢es iniciais aleatdrias nas proximidades da 6rbita
desejada.

O método de malha fechada para estabilizar uma orbita caotica desejada possui
algumas semelhangas com o método OGY de controle do caos. Primeiramente a érbita
alvo é escolhida de acordo com as necessidades. Entdo estabiliza-se uma trajetdria
originada de uma condig&o inicial randomica em torno da Orbita alvo. Isto pode ser
alcancado se a Orbita cadtica alvo € uma trajetoria gerada por equacgdes de evolucdo do
sistema dindmico. Finalmente, sdo aplicados pequenos controles de realimentacdo para
estabilizar a drbita cadtica alvo. Intuitivamente, a Orbita a ser estabilizada tem periodo

igual ao comprimento da orbita.
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3.5- O SISTEMA DE LORENZ

3.5.1 - Modelagem

Lorenz foi um meteorologista que, interessado na previsibilidade do tempo,
notou a existéncia de uma divergéncia exponencial nas solucdes apresentadas por seus
estudos mesmo quando analisados sob condic@es iniciais proximas.

O sistema de Lorenz é um sistema autbnomo que possui um atrator estranho.

Esse sistema possui 3 (trés) equacdes diferenciais ordinarias (EDO) de ordem 1 (um).

Séo elas:

X=-0X-Y), Edq.(3)
Y=rX-Y-XZ, Eq.(4)
Z =XY - bZ, (X,Y,2) e R, (o,1,b) > 0. Eq.(5)

A divergéncia encontrada por Lorenz foi vista como indicio da imprevisibilidade
evolucional de fluxos em fluidos turbulentos, gracas a falta de precisdo na determinacéo
das condicdes iniciais (FIEDLER-FERRARA; PRADO, 1994).

Para chegar ao sistema de Lorenz é necessario remeter-se aos estudos da
instabilidade de Rayleigh-Bernard, a qual estuda o caso de um fluido que se encontra
entre duas placas horizontais, onde a placa superior estd a uma temperatura menor que a
inferior. Esta diferenca de temperatura, expressa aqui por A®, determina o modo de
transferéncia de calor entre as placas, ou seja, para uma diferenca pequena verifica-se a
conducéo de calor, e para diferencas que excedam certo limiar nota-se que a condugéo
da lugar a conveccao, a qual proporciona o surgimento de “rolos” de convecgdo. Esta é

a chamada instabilidade de Rayleigh-Bernard. O nimero de Rayleigh critico é o valor

;- . - . 4
minimo para que haja conveccdo no fluido, que assume o valor r, = 27m /4 quando

a? = 1/2 , onde a € o quociente entre a distancia entre as placas e a largura do rolo de

convecgdo. Com 0 aumento de A©, os rolos convectivos tendem a tornarem-se instaveis
e 0 sistema passa a apresentar uma dependéncia em relacéo ao tempo.
Por aproximacdo (FIEDLER-FERRARA; PRADO,1994) chega-se a trés funcdes

temporais: X(t),Y(t), Z(t), as quais ndo representam as coordenadas espaciais (x,y, z).
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Deste modo, depois de alguma manipulacdo matematica, chega-se as equacdes do
sistema de Lorenz.

As variaveis X(t),Y(t) e Z(t) possuem significados fisicos bem definidos, sdo
eles: X(t) é proporcional & intensidade da convecgdo; Y (t) é proporcional a diferenca
de temperatura entre as correntes de fluido ascendente e descendente; e Z(t) é

proporcional a distor¢éo do perfil de temperatura vertical, relativo a um perfil linear.

3.5.2 - Estudo de estabilidade do sistema

Considere o parametro de controle do sistema como sendo r, ndmero de

Rayleigh. Depois de alguns célculos é possivel ver que os pontos de equilibrio do

sistema sé&o:
(X1, Y,,Z) = (0,0,0), paratodo r , e Eq.(6)
(X33, Y3,Z53) = (s,4s,r — 1), parar > 1.Onde s = vVbr — b Eq.(7)

O regime de conducéo é referente ao ponto (0,0,0) e o regime de convecgdo é
referente aos demais.

E possivel verificar que o ponto (0,0,0) é estavel para 0 <r < 1,parar =10
equilibrio fica instavel e o ponto (0,0,0) é um ponto de sela hiperb6lico para todo r > 1.

J& para os pontos fixos (+s,+s,r — 1), verifica-se a instabilidade para r < 1.
Para r = 1 tais pontos ganham estabilidade linear (bifurcacdo supercritica de forquilha)
resultante da invariancia do fluxo haja vista a simetria (X,Y,Z2) & (—X,-Y, Z). Tais
ramos estaveis da forquilha representam fisicamente o inicio da convec¢do. Ambos 0s

ramos tornam-se instaveis quando:

+h+3
r=r, =9 )/(U _p_1yComr=247368,0=10eb=8/; Eq(s)

Para estes valores verifica-se duplicacdo de Hopf nos pontos fixos em questéo.
As bifurcacdes que ocorrem quando o valor de r > r, sdo subcriticas, isto é, ndo
geram Orbitas estaveis (na verdade a estabilidade é perdida localmente em 7..). Dessa

forma, como consequiéncia desse fato, ndo existem oérbitas fechadas para r > r.. Para
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24,06 <r < 24,74 verifica-se a existéncia de trés atratores. Um atrator com
comportamento estranho e duas solucdes estacionérias. Para esses valores de r verifica-
se a existéncia de caos e histerese. Para valores de r que superam o critico (7.) somente
existem solucGes ndo-periddicas e os pontos fixos (diferentes de (0,0,0)) sdo pontos de
sela. Analisando fisicamente o sistema € possivel dizer que os rolos de convecc¢édo ficam

instaveis, dando lugar a arranjos com amplitude de movimento maior. Para 24,74 <
r < 30,1, considerando o = 10,b = 8/3 , 0 atrator estranho forma a Unica solugéo

estavel do fluxo. E possivel ver nas figuras 6, 7 e 8 que as trajetorias estdo dentro de
uma regido bem definida e que o movimento observado ndo é determinado, ja que a
sequéncia de pontos visitados é caotica em torno dos dois centros existentes. Para
30,1 < r < 214 o sistema comporta-se de maneira bastante complicada, variando entre

regimes periddicos e caoticos.

Sistema de Lorenz para r=28, b=8/3 e a=10

307 20

Y X

Figura 7: Sistema de Lorenz parar = 28,b = 8/3,a = 10.
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Sistema de Lorenz para r=28, b=8/3 e a=10
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Figura 8: Varidveis X, Y e Z do Sistema de Lorenz em funcdo do tempo de integracéo.

Sistema de Lorenz X vs Z (para r=28, b=8/3 e a=10)
45 ' ! T T T ! T

AQ s I“‘

Ce 1| TR, .

Figura 9: Varidvel X em fungdo da varidvel Z do Sistema de Lorenz.
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4 - METODOLOGIA

Este capitulo descreve detalhadamente o software criado, passando por cada

etapa de seu desenvolvimento e pelos resultados esperados nestas etapas.

4.1 - INTRODUCAO

A fim de projetar um sistema de controle capaz de controlar, sobre uma oOrbita
periddica, um sistema dindmico, instavel e ndo linear, escolheu-se o Sistema de Lorenz

como modelo de sistema cadtico para o desenvolvimento deste projeto.

4.2 - CONSTRUCAO E PROCESSAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A rede neural usada nesse trabalho foi escolhida para ser o mais simples
possivel, sendo formada por quatro camadas, fig.9. A primeira delas é a de entrada,
composta por um no, e recebe uma medida da varidvel X do sistema de Lorenz. A
entrada fornece a rede o estado atual do sistema que se deseja controlar. 1sso torna
possivel o calculo iterativo da perturbacdo que serd aplicada ao sistema durante a
execuc¢do do programa.

A segunda camada é chamada Hidden, Oculta. Foi decidido, arbitrariamente,
que essa camada seria formada por 20 nds. Esse numero é diretamente proporcional a
capacidade de treinamento da RNA, ou seja, quanto mais nds existirem na camada
Oculta, mais facil é para rede aprender a controlar um determinado sistema. Esses 20
nos sdo associados, individualmente, a um peso Wo qual pondera sua conexdo com o
no da camada de entrada. Os nés da camada interna trabalham juntos formando um time
que ¢ avaliado segundo sua adequacao ao problema proposto.

A terceira camada é denominada Net, e é composta por apenas um né. Esse ng é
gerado a partir da quantificagdo da adequacdo da camada interna a situagdo na qual a
rede é submetida. Este valor sera inversamente proporcional a perturbacdo que sera
aplicada a trajetoria que se deseja estabilizar.

A quarta e Ultima camada é o Supervisor da rede. Este conhece o resultado que
se deseja obter com o treinamento da rede, ou seja, a Orbita periddica alvo. O supervisor
recebe o valor fornecido pela camada Net e o analisa, juntamente com a diferenca entre

o0 estado desejado e o atual da trajetdria. Com essas informacdes o Supervisor é capaz de
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alterar a perturbacdo a ser aplicada sobre a trajetéria na tentativa de se atingir a
estabilidade da mesma sobre a drbita desejada. A figura 10 apresenta um diagrama da
RNA utilizada nesse trabalho.

Estado das varidveis
do Sistema de Lorenz

AN

W11 w1,2

e 5
J W21 w22
Vi 4
/ws, 1 @ W3 2 o i
/ / ’\ S N\
W4 1 @ W42 / b o

W5, 1 wh5,2 /
L) Y, ()

wao0,1 " w202 Comparador
/
\@/
20
Equacoes de
Enitada e Net S = Supervisor Lorenz

Figura 9: Diagrama da RNA usada nesse trabalho.

4.3 - TREINAMENTO E SIMULACAO DO SISTEMA DE CONTROLE

Tendo sido exposta a topologia da rede neural utilizada nesse projeto, &
importante entender alguns termos empregados durante todo este trabalho. Passo do
programa é a menor unidade ciclica de execucdo do software. Ele tem inicio quando o
estado atual da trajetdria a ser controlada € aplicado a rede neural e tem fim quando a
rede retorna um valor de perturbacéo que sera aplicada sobre a trajetdria produzindo um
novo estado na mesma.

Depois de um numero de passos, escolhido arbitrariamente pelo usuario da
RNA, ha a substituicdo da camada interna por outra a fim de testar o comportamento de
novos individuos na tarefa de controlar o sistema. Cada troca de camada interna é

chamada de iteracéo.
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Depois de uma quantidade de iteracdes, também definida por quem utiliza a
RNA, sdo aplicados os operadores genéticos sobre a populacdo da qual é selecionada a
camada interna. Cada vez que os operadores genéticos sdo aplicados é chamada de
geracdo. Tendo estas defini¢Bes é possivel continuar a explanacao sobre o treinamento e
a simulacdo do sistema de controle.

A principio o programa gera, aleatoriamente, uma populagdo inicial, formada
por 100 individuos a qual é colocada na "bacia de selecdo"”. Cada individuo possui trés

(3) loci de informagdo ( X;;), onde o primeiro corresponde ao peso w; com o qual sera

ponderada a entrada do sistema, estabelecendo ligacdo entre a entrada e a camada
Oculta.

O segundo loci é reservado para armazenar os pesos W; com os quais os nds da

camada Oculta serdo ponderados para que sejam avaliados antes de serem descartados
ou terem seus valores processados e repassados a camada Net. Para a primeira
populacdo esses pesos sdo gerados aleatoriamente entre dois valores previamente
escolhidos, neste caso no intervalo [-1,1].

O fluxograma da fig.10 representa os nés de uma rede hipotética e 0s pesos nas

ligagGes entre eles.

Entrada Hlidcleh

Figura 10: Fluxograma das camadas de uma rede com seus nds e respectivos pesos.

O terceiro loci, inicialmente nulo, é reservado para armazenar o aptiddo do nd
em questdo. A aptiddo de cada nd é o valor que mensura 0 qudo adequado € esse no para
que se atinja a estabilidade do sistema. A aptiddo é atribuida conjuntamente aos nos da
camada Oculta ao fim de cada iteracédo, ciclo de execugdo do programa, quando tais
individuos retornam para a "bacia de selecdo”, e uma nova Oculta é selecionada.

Cada n6 mantém a aptidao obtida na melhor RNA que este tenha participado,
melhor time, ou seja, a maior aptiddo assumida durante toda a execucdo da geragdo. Na

formacdo da populacdo inicial, um processo aleatério seleciona um nudmero pré-
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determinado de individuos desta populacéo, neste caso 20, para formar a camada Oculta
da RNA. Entdo é gerada uma entrada para o sistema.

A entrada do sistema é um valor da varidvel X do sistema de Lorenz gerada
aleatoriamente em torno de um dos pontos fixos nao triviais de Lorenz. A distancia
entre a entrada e o ponto fixo varia através da alteracdo de um parametro controlado
pelo usuério do programa (a distancia é diretamente proporcional ao parametro). A
partir do segundo passo, medida sequiencial, do programa a entrada passa a ser obtida
através do calculo da influéncia da perturbacéo sobre o sistema, deixando de ser gerada
aleatoriamente.

A entrada sera repassada a camada Oculta, a qual ira pondera-la usando o peso
W;;, gerando uma matriz coluna denominada Y. Essa matriz € aplicada a uma fungdo
sigmoidal ajustada para fornecer saida no intervalo [-1,1], gerando outra matriz coluna
dentro desses limites. Cada elemento desta matriz é ponderado pelo seu peso
correspondente w; , dos nds da camada Oculta, os valores ponderados s&o somados e 0
resultado é aplicado a funcao sigmoidal, de mesmas caracteristicas que a anteriormente
citada, e o resultado obtido forma a terceira camada da RNA, Net. Um maior

detalhamento sobre a funcdo sigmoidal é fornecido no anexo A. O diagrama da fig.11

mostra o processo descrito.

Fopuiagdo .Sj‘efef’gg.o Ponderagdo A pncagio Panderagdn A p,l’,l'cggtfo Camada
inicial aleatiria por pesas na fungao POF PESDS na fungdo Net
de hidden Wy sigmoldal L] sigmalidal

Geragdo
gleativia
e entrada

Figura 11: Diagrama sequencial da execugéo do software.

Nesse ponto o valor que é armazenado em Net € um escalar, e este é passado
para a quarta camada da rede neural, o Supervisor. Ele realiza a parte de controle do
sistema que calcula perturbacgdes diretamente proporcionais ao valor de Net medindo a
situacdo do sinal X do sistema de Lorenz. Os parametros relacionados pelo supervisor
para chegar a perturbacdo que serd aplicada ao sistema s@o os seguintes. Primeiramente
€ necessério que o valor atual de X esteja dentro de uma vizinhanga, de raio

determinado pelo usuario do programa, do valor de X atrasado de um periodo para que
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o controle seja ativado. Caso esta condi¢do ndo seja satisfeita 0 programa continua sua
execucdo sem perturbar o sistema até sua que a estocasticidade garanta a proximidade
minima necessaria da Orbita desejada para que o controle seja ligado. Satisfeita a
primeira condicdo, quanto menor o médulo do valor entregue por Net, menor sera a
perturbacdo aplicada ao sistema. Quando o sistema se estabiliza por um periodo maior
ou igual a cinco vezes o periodo estipulado pelo usuario do programa, a perturbacéo
aplicada sera nula. O diagrama da fig.12 mostra esta parte do processo.

Funcdo
e Contrale

Camada
MNed

Entrada  |——— - SHpensor

Perturbacdo
para contrale
oo Sistema

Equagies
o sistema

Figura 12: Diagrama da parte de realimentacdo do sistema de controle.

De posse da perturbacéo calculada pela fungéo de controle para a iteracéo atual,
tal valor é usado no modelo matematico do sistema a ser controlado, equacBes de
espaco de estados, jA mencionado anteriormente. Um fato importante dessa etapa é que,
embora o sistema de equacOes seja utilizado para simular o modelo, as redes neurais ndo
utilizam nenhuma informacdo acerca deste modelo, tratando-o como uma caixa preta.
Essas equaces irdo gerar o novo valor de X, valor este que sera usada nos calculos da
proxima iteracdo, ou passo, do sistema.

Outra distingdo importante a ser feita é dividir a execugdo do programa em duas
etapas: O treinamento da rede neural artificial onde, iterativamente, sdo calculados os
pesos W dos individuos da camada Oculta capazes de controlar o sistema, usando no
processo 0s operadores genéticos, e o controle do sistema onde uma rede ja obtida na
fase de treinamento é aplicada ao sistema a fim de controla-lo.

Para verificar a estabilidade do sistema ndo basta que ele passe sobre a Orbita
desejada, além disso, € necessario que ele permaneca sobre tal drbita periddica, dentro
de um intervalo estabelecido pelo usuario do software, por varios passos, medidas
seqlienciais, do sistema, neste caso cinco vezes o periodo da érbita. Caso esta condicao

seja satisfeita o programa é interrompido, uma mensagem de estabilidade é ativada e um
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gréfico do comportamento do sistema em funcdo do tempo é mostrado.

Enquanto esta condigdo ndo é satisfeita o programa continua em execucdo
ciclica, aplicando o valor encontrado na saida, valor de X, como realimentacdo da
entrada da RNA. O software realiza, continuamente, o treinamento da RNA e seu teste
no sistema, dessa forma, possiveis alteracdes no sistema a ser controlado sao refletidas
no comportamento do sistema de Lorenz e a RNA se adéqua, iterativamente, a tais
alteracdes, buscando manter a planta controlada.

Nesse processo de aprendizado da RNA, o sistema pode sair da Orbita desejada
varias vezes. Quando isso ocorre tem-se que o controle é desligado e permanece assim
até que o sistema passe novamente sobre a regido programada para ativar o controle.

Sdo realizados no méaximo dez mil passos para cada camada Oculta selecionada,
tentando estabilizar o sistema. Se ao fim destes passos as condi¢Ges de estabilidade ndo
forem satisfeitas um valor de aptiddo inversamente proporcional ao numero de passos
que o sistema se manteve em funcionamento e a diferenca entre os valores de X atual e
atrasado de um periodo é atribuido aos nés da camada Oculta corrente, conforme
mostrado na equacdo 9, e 0s mesmos retornam para a bacia de sele¢do para que um

NOVO Processo se inicie.

Fit _ 10001 — Num_Passos Eo. (9
rness = 1+ |Erro_X]| q-(9)

S&@o escolhidas 8 camadas Oculta diferentes. Se ao fim desse processo a
estabilidade ainda ndo tiver sido alcancada, os operadores genéticos sdo aplicados na
populagéo da bacia de selecéo, pop.

Primeiramente a populacdo, antes em base decimal, é codificada em base
binaria, no intervalo [-1,1] em uma string com 12 posicdes, loci. Esta quantidade de
posi¢des foi escolhida para garantir fidelidade aos dados originais apds sua codificagdo
em base binéria ou decodificacdo em base decimal. A populacdo binéria resultante passa
pelo processo de recombinacdo genética aplicado pela fungcdo cruzamento. Esta funcao
inicialmente ordena os individuos em ordem decrescente de aptiddo, os primeiros
individuos terdo maior probabilidade de estar no cruzamento, visto que sdo mais “bem
adaptados” a estabilizacao do sistema pela rede neural do que os demais.

A metade dos individuos da populagdo mais bem adaptados sera submetida ao

processo de recombinacdo genética, no qual se escolhem aleatoriamente individuos pais,
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separados em pares, e pontos de cruzamento de forma a produzir individuos filhos
diferentes de seus geradores.

A outra metade dos individuos adaptados é substituida por individuos da
primeira metade que sofreram processo de mutacdo. Este processo € realizado pela
funcdo denominada mutacédo. Esta funcdo tem como entrada a populacao binaria e uma
probabilidade de mutag&o, entre zero e um, arbitraria. Inicialmente ela gera um numero
aleatorio entre zero e um e, caso esse numero seja menor ou igual & probabilidade de
mutacdo pré-estabelecida, a mutacao ocorrera.

A mutacdo, neste caso, consiste em alterar a posicdo de um bit escolhido
aleatoriamente do individuo, ou seja, caso tal bit seja igual a zero, serd modificado para
um, e vice versa.

Concluidos os processos genéticos de cruzamento e mutacdo, a nova populagéo
estd formada, e esta nova populacdo binaria é decodificada, convertendo a populagéo
para base decimal.

Esse processo de geracdo de uma nova populacgdo é realizado oito vezes, e a cada
vez que ocorre, a populacdo gerada passard novamente por até oito escolhas, iteracoes,
de camada Oculta e cada uma destas escolhas serdo submetidas a até 10000 passos do
programa.

Esse processo é interrompido a qualquer momento caso a estabilidade do sistema

seja alcancada.
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5 - DESENVOLVIMENTO DO SOFTWARE

Este capitulo aborda de maneira mais detalhada a construcéo do programa, suas

partes e como as mesmas se relacionam.

5.1-FERRAMENTAL UTILIZADO

O software foi desenvolvido em linguagem de programacdo MATLAB, versao
7.8.0 (R2009a). Foi utilizado um notebook com processador Intel Core 2 Duo
(1.83GHz, 667 MHz FSB, 2MB cache) e 3 GB de memdria RAM.

O programa ndo utiliza toolboxes do MATLAB nem fungdes prontas, sendo

completamente desenvolvido utilizando texto estruturado.

5.2 - ORGANIZACAO DO PROGRAMA

O software é organizado em rotinas e sub-rotinas. A rotina principal denominada
“Main” ¢ executada pelo operador e tem a fung¢do de chamar seqiiencialmente as sub-
rotinas, passando-lhes informacdes em forma de argumento, para que as mesmas
retornem informac6es que possibilitem a continuacdo da execucdo do programa. A

fig.13 mostra a estrutura organizacional do programa desenvolvido.
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Figura 13: Diagrama estrutural do software desenvolvido.

5.2.1 — Rotina Main

Esta rotina contém todo o programa visto que nela estdo todas as sub-rotinas que
devem ser executadas para concluir a execucdo do mesmo. Ela tem inicio com a
declaracdo e inicializacdo de todas as varidveis que serdo usadas pelo programa. Neste
ponto sdo declarados pelo operador o valor do periodo da Grbita sobre a qual se deseja
controlar o sistema caotico bem como a quantidade de passos de execu¢do do programa
dentro de cada iteracéo.

Feito isso, a rotina “Main” chamara a sub-rotina “Gerap ”, que tem a funcéo de
gerar uma populacdo de 100 (cem) individuos que compordo a bacia de selecdo. Em
seguida sdo declarados pelo usuario o nimero de geracgdes e iteragdes maximos que o
programa poderd completar sem que atinja a estabilidade do sistema sobre a Orbita
periddica desejada. Estas declaracdes sdo feitas na forma de lagos de repeticdo do tipo
“for”.

Em seguida é chamada a sub-rotina “Aselecionahidden”, a qual tem a funcdo de

selecionar a camada “Oculta” da rede neural artificial. Esta sub-rotina deve ser chamada
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fornecendo a ela como argumento a matriz que contém a populacdo presente na bacia de
selecdo e retorna uma matriz contendo uma copia exata dos 20 (vinte) individuos
selecionados e suas respectivas posi¢des na bacia de selecéo.

A execucdo continua com a determinacdo, por parte do operador, das condicdes
iniciais do sistema de Lorenz. A Variavel “Teta” contém um dos pontos fixos ndo
triviais de Lorenz, escolhido pelo operador. E possivel, através da variavel
“DeltaSaidal” selecionar qual o afastamento das condigdes iniciais em relagdo ao ponto
fixo selecionado.

Entdo tem inicio a etapa de aprendizado da rede neural artificial. Primeiramente
gera-se uma matriz coluna “Y;” do produto entre as condicdes iniciais que sdo aplicadas
na entrada da rede neural e os pesos referentes a cada individuo, ou no, presente na
camada “Oculta”. E produzida uma matriz coluna “Fyi” a partir da aplicagdo de “Y;”
em uma fung¢do sigmoidal, que tem por fun¢do modularizar os valores de “Y;” dentro do
intervalo [-1,1]. O somatoério do produto entre “Fy;” e os pesos existentes no segundo
loci dos nds da camada “Oculta” gera um escalar que é armazenado em “Z;”. Ao aplicar
“Zy” a uma fungdo sigmoidal, de mesmas caracteristicas que a anterior, obtém-se 0 valor
que serd armazenado pela camada “Net” representada no programa pela variavel “Net;”.
Este numero é passado como argumento para a sub-rotina “Sistema” que faz o papel do
supervisor da rede neural artificial, calculando e aplicando a perturbacdo sobre a
variavel disponivel do sistema de Lorenz e retornando como resultado o novo estado do
sistema na forma de coordenadas (X,Y,2).

A cada passo de execuc¢do do programa séo registradas as perturbacées aplicadas
sobre o sistema e 0 novo estado do mesmo através das variaveis “registra_f media” ¢
“registra_entrada” respectivamente. Caso 0 sistema esteja estdvel sobre a Orbita
periddica selecionada no passo vigente um contador de estabilidade representado pela
variavel “contaestab” ¢ acrescido de uma unidade. Caso esta estabilidade ndo seja
verificada em algum passo posterior tal contador é zerado.

O programa € executado sem perturbar o sistema até que seja atingido o nimero
de passos igual ao periodo estipulado para controle do mesmo. A partir dai torna-se
possivel a comparacdo, através de coordenadas de atraso temporal, entre o estado atual
do sistema e 0 estado do mesmo atrasado de um periodo. A perturbacdo que sera
aplicada no sistema em determinado passo € diretamente proporcional a esta diferenca e

pode ser tanto positiva quanto negativa.
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Caso o valor de “contaestab” seja superior a cinco vezes o periodo selecionado
para controle do sistema, 0 programa considera que a estabilidade foi atingida e é
interrompido. Uma mensagem de estabilidade é apresentada, um gréfico da evolucgdo
temporal do sistema ¢ mostrado e a camada “Oculta” vigente ¢é registrada na matriz
“hiddenfinal” para ser utilizada posteriormente nos testes de controle com a rede neural
artificial treinada.

Por outro lado, caso a estabilidade ndo seja atingida dentro de uma iteracéo, 0s
individuos da camada “Oculta” recebem um valor de adequagdo inversamente
proporcional a diferenca entre o estado corrente e o atrasado de um periodo do sistema
de Lorenz e retornam para a bacia de sele¢do. Este numero é atribuido ao terceiro loci
de informagdo de cada n6 da camada “Oculta” e somente serd substituido por outro
valor, em iteracfes subsequientes, caso 0 novo ndmero seja maior que o previamente
registrado. Isto garante que cada individuo que tenha participado de uma camada
“Oculta” durante a execugdo do programa guardara sempre a nota do melhor time do
qual tenha participado, 0 que serd importante durante a aplicacdo dos processos
genéticos na populacédo da bacia de selecéo.

Se, mesmo depois do programa ser executado pelo numero de iteraches
determinado pelo operador, a estabilidade ndo for alcangcada, os processos dos
algoritmos genéticos sdo aplicados atraves de trés sub-rotinas: a “Codifica” que muda a
base dos individuos da bacia de decimal para bindria; a “Cruzamento” que aplica os
processos de selecdo, cruzamento e mutacdo sobre a populacdo vigente; e a
“Decodifica” que retorna para a base decimal a populagdo resultante dos processos
genéticos. O programa continua sua execucdo por até que a estabilidade sobre a 6rbita
selecionada seja alcangada ou até que se atinja 0 nimero de geracBes maximo

determinado pelo operador do software.

5.2.2 — Sub-rotina Gerap

Esta sub-rotina deve ser chamada juntamente com trés argumentos: o “limsup”
ou limite superior, que determina o valor maximo que pode ser assumido por um
individuo gerado por esta sub-rotina; o “liminf” ou limite inferior, que determina o valor
minimo que pode ser assumido por um individuo gerado pela mesma; e o “numind” ou
namero de individuos que serdo gerados pela sub-rotina. Para cada individuo gerado, a

“Gerap” produz, através de lagos de repeticdo, valores randomicos entre os limites
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inferior e superior para dois lI6cus de informacdo. O terceiro loci é preenchido a
principio com zero e posteriormente guardara o valor da adequagéo do individuo apos
participar de um time, ou seja, de uma iteracdo na camada “Oculta”. Esta sub-rotina
retorna a rotina “Main” a matriz “pop” contendo a populagdo que estara presente na

bacia de selecéo.
5.2.3 — Sub-rotina Aselecionahidden

Esta sub-rotina recebe como argumento a matriz “pop”, que contém a populacéo
presente na bacia de selecdo, e¢ retorna para a rotina “Main” individuos e suas
respectivas posicoes, na quantidade determinada pelo operador para compor a camada
“Oculta”. Este nimero ¢é proporcional a capacidade de aprendizado e adaptacdo da rede
neural artificial treinada. Cada individuo é selecionado aleatoriamente através da
geracdo de um numero randdmico entre zero e o nimero total de individuos presentes

em “pop”.
5.2.4 — Sub-rotina Sistema

Esta sub-rotina recebe como argumento o valor presente na camada “Net” da
rede neural artificial. Primeiramente € verificado se o nimero de passos realizados é
maior que o periodo da Orbita periodica selecionada. Em caso negativo, a execu¢do do
programa continua sem perturbar o sistema até que haja dados suficientes para realizar a
comparacao do estado corrente do sistema e 0 mesmo atrasado de um periodo. Em caso
positivo, a entrada é comparada com o estado do sistema defasado de um periodo e, de

acordo com o resultado, quatro situacGes distintas podem ocorrer.

e Estadogefasaao + 0,1 < Entrada < Estadogefqsado + 10
o Estadogefasaao — 10 < Entrada < Estadogefqsado — 0,1
* Estadogefasaao — 0,1 < Entrada < Estadogefqsado + 0,1
. |Entrada - Estadodefasado| > 10

Para o primeiro caso serd calculada uma perturbacdo diretamente proporcional a
tanto ao valor passado pela camada “Net” quanto a diferenca entre o valor da entrada

corrente e do estado do sistema defasado de um periodo e terd 0 mesmo sinal desta
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ultima. Para o segundo caso o célculo da perturbacdo € igual. Na terceira hipGtese
considera-se que a trajetdria estd sobre a Orbita periddica desejada e nenhuma
perturbacdo € aplicada & mesma. E para a quarta hipotese considera-se que a trajetéria
esta fora da vizinhanca da Orbita periodica desejada e nenhuma perturbacéo € aplicada a
mesma. Das quatro hipdteses, a Unica que acresce o contador de estabilidade em uma
unidade € a terceira. As demais levam o contador novamente a zero.

De posse da perturbacéo a ser aplicada sobre a variavel disponivel, o nimero de
Rayleigh, as EDO’s do sistema de Lorenz sdo resolvidas pela sub-rotina “Lorenz_novo”
utilizando um passo de integracdo de um centésimo de segundo. Como resultado é
obtido o0 novo estado do sistema de Lorenz, informagdo que retorna para a rotina

principal “Main” como resposta da sub-rotina “Sistema”.

5.2.5 — Sub-rotina Codifica

Esta sub-rotina tem como funcdo codificar em base binaria um conjunto de
individuos a principio em base decimal. Tal sub-rotina recebe como argumentos a
populacdo presente na bacia de selecdo, os limites inferior e superior que cada individuo
pode assumir em base decimal e o nimero de loci de informacGes em que cada
individuo sera codificado em base binéria.

Primeiramente é calculado o comprimento da populacdo passada para a sub-
rotina, entdo através de um laco de repeticdo cada um dos individuos desta populacao é
codificado para base binaria utilizando a fungdo “Dec2Bin” com a quantidade de
posicdes escolhida pelo operador. Por fim os individuos codificados sdo concatenados
para formar a nova populagdo, agora em base binéria. Esta populagdo € passada para a

rotina principal “Main”.

5.2.6 — Sub-rotina Cruzamento

Esta sub-rotina tem a funcdo de realizar os operadores genéticos sobre a
populacdo da bacia de sele¢do ap6s completa uma geracdo de execucdo do programa.
Tal sub-rotina recebe como argumentos a populacdo da bacia de selecdo, chamada
“pop” e informagdes como o comprimento de cada individuo em base binaria.

Primeiramente é calculado o nimero de individuos da populacdo. Entéo, através

de lagos de repetigdo do tipo “for e while” os individuos presentes na bacia de selegdo
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sdo ordenados conforme seus valores de adequacdo utilizando o método bolha.
Concluida esta etapa, os individuos ordenados sdo codificados em base binaria através
da sub-rotina “Codifica” e a matriz resultante é utilizada para continuar as operagdes
genéticas.

O passo seguinte € realizar o cruzamento. Este processo € realizado utilizando
um lago de repeticao “for”, que garante que cinglienta por cento da populagéo resultante
dos processos genéticos sejam resultado de cruzamento dos individuos mais adaptados
da populacdo da geracdo anterior. Primeiramente os individuos sdo separados
aleatoriamente em pares. Entdo é selecionado para cada par, aleatoriamente, um ponto
de cruzamento. Este ponto sera o local, na seqliéncia de codificacdo dos individuos, que
ocorreré a troca de informag&o genética.

Por fim o primeiro individuo filho serd composto pela codificacdo do primeiro
individuo pai até o ponto de cruzamento e a partir dai, até o fim da seqliéncia genética,
terd a codificacdo do segundo individuo pai. Por outro lado o segundo individuo filho
sera composto pela codificacdo do segundo individuo pai até o ponto de cruzamento e a
partir dai, até o fim da seqiiéncia genética, terd a codificacdo do primeiro individuo pai.

Concluido o processo de cruzamento, esta sub-rotina realiza os operadores de
mutacdo sobre a populacdo chamando a sub-rotina “Mutacdo” retornando a rotina
“Main” a nova populagdo composta pela unido entre os individuos gerados por

cruzamento e os gerados por mutac&o.

5.2.7 — Sub-rotina Mutagéo

Esta sub-rotina recebe como argumentos a populacéo binéria ordenada conforme
seus valores de adequacdo e um valor, entre zero e um, que representa a probabilidade
de mutacédo de cada individuo.

Primeiramente sdo calculados o ndmero de individuos da populacdo e o
comprimento de cada individuo. Entdo, dentro de um lago de repeti¢ao do tipo “for”, é
escolhido aleatoriamente o individuo da populacdo candidato a sofrer mutacdo. Em
seguida gera-se um numero aleatorio entre zero e um; caso este seja menor ou igual a
probabilidade de mutacdo passada a sub-rotina na forma de argumento o individuo
sofrera mutacdo; caso contrario o0 mesmo segue, sem alteracdo para a proxima geracao.

Para 0s casos em que a ocorrera a mutacdo, o processo é feito da seguinte

maneira. Primeiramente seleciona-se aleatoriamente um ponto do individuo, loci de
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informacdo, que serd mutado. Entdo caso este loci seja igual a “1” tal valor sera
substituido por “0” e vice-versa.

O processo se repete até que seja realizado, com ou sem alteracdo do individuo,
sobre um namero igual a metade da populacédo presente na bacia de selecdo. Por fim a
sub-rotina “Mutac@o” retorna a sub-rotina “Cruzamento” a populagdo de individuos

mutados.

5.2.8 — Sub-rotina Decodifica

Esta sub-rotina tem como funcdo decodificar em base decimal um conjunto de
individuos a principio em base binaria. Tal sub-rotina recebe como argumentos a
populacdo binaria resultante dos processos genéticos aplicados pela sub-rotina
“Cruzamento”, os limites inferior e superior que cada individuo pode assumir em base
decimal e o numero de loci de informagfes em que cada individuo binario possui para
ser decodificado.

Primeiramente é calculado o comprimento da populacdo passada para a sub-
rotina, entdo através de um laco de repeticdo cada um dos individuos desta populacdo é
decodificado para base decimal utilizando a fungdo “Bin2Dec” com a quantidade de
posicdes que cada individuo possui para ser decodificada. Por fim os individuos
decodificados sdo concatenados para formar a nova populacdo, agora em base decimal.

Esta populagdo ¢é passada para a rotina principal “Main”.
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6 - RESULTADOS

Este capitulo apresenta os testes feitos com o software desenvolvido, incluindo

seus resultados e analises.

6.1 APRESENTACAO E ANALISE DE RESULTADOS

Tendo conhecimento dos topicos abordados nas secbes 3, 4 e 5 sobre o
funcionamento do software, torna-se possivel a apresentacdo e compreensdo dos
resultados obtidos com a execucdo do mesmo na simulacdo do sistema de Lorenz.

Para executar o software utilizou-se um computador com processador Intel Core
2 Duo (1.83GHz, 667 MHz FSB, 2MB cache) e 3 GB de memoéria RAM. No programa
implementado a rede neural é treinada comparando o estado atual do sistema de Lorenz
a o0 estado esperado fornecido pelo supervisor da rede. Dessa forma, a escolha de um
passo de integracdo para o modelo, ou taxa de amostragem do estado corrente, é
decisiva para que se atinja um bom resultado na tentativa de controlar tal sistema.

Um passo de integracdo muito elevado gera grandes problemas para o sistema de
controle, pois torna necessario o uso de interferéncias extremas (perturbagdes de
maodulo elevado) no sistema a ser controlado, na tentativa de impedir que tal sistema
entre em colapso, nesse caso, que o sistema de Lorenz saia da vizinhanca da regido de
controle. O passo de integracdo de iteragdo sendo demasiadamente longo, a mesma
interferéncia que atua no sistema buscando estabiliza-lo em um instante de tempo, pode
ser 0 agente gque causa sua instabilidade permanente em um intervalo pequeno de tempo
seguinte. Caso esse periodo entre duas amostras do estado do sistema for maior que o
tempo necessario para que tal perturbacéo leve o sistema a um estado proximo a orbita
desejada, a trajetdria vai passar do ponto de equilibrio. Nesse ponto a perturbacdo que
atua no sistema acaba por leva-lo novamente ao estado cadtico de movimento.

Por outro lado, um periodo demasiadamente pequeno de iteracdo pode ser
impraticavel em sistemas reais, ou seja, mesmo que 0 uso de periodos de integracao
muito pequenos produzam controles excelentes em sistemas desejados, se este periodo
de integracdo ndo for passivel de ser desenvolvido em situagdes reais sua utilidade se
torna limitada, invalidando qualquer resultado tedrico obtido na etapa de projeto e

simulacéo.
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Assim, busca-se alcangar um resultado que contemple tanto a abordagem tedrica
quanto a possibilidade de colocar em prética o sistema que foi simulado.

A seguir sdo expostos varios resultados da execugdo do software para situagdes
diferentes.

O gréfico da figura 14 mostra o sinal no controle do sistema de Lorenz sobre
uma orbita de periodo de 650 ms, equivalente a 65 passos visto que cada passo tem
duracdo de 10 ms. Neste caso o controle sobre a Orbita periodica foi atingido com 5

geracOes, 5 iteracdes e 530 passos.

Sinal vs Numero de Passos
30 T T T T T
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Sinal

-10 i i i i
0 100 200 300 400 500 600

Numero de Passos

Figura 14: Sistema de Lorenz — Sinal estabilizado

A figura 15 mostra no detalhe o sinal obtido da variavel X do sistema de Lorenz,
a partir deste ponto chamado de sinal medido, estabilizado, pois é importante lembrar
que a perturbacéo do sistema € aplicada sobre o niumero de Rayleigh, o qual atua apenas
sobre o sinal X. Nesta execucdo do programa a estabilidade foi atingida na geracéo 2,

com 7 iteracdes e 391 passos.
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Sinal X

Sinal X vs Numero de Passos
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Figura 15: Sistema de Lorenz — Sinal medido estabilizado pelo nimero de passos

A fim de mostrar o comportamento da perturbacdo durante a iteracdo do

programa em que foi atingida a estabilidade do sistema foi tracado o grafico da

perturbacdo pelo nimero de passos, na figura 16.

Perturbacao

Perturbacao vs Numero de Passos
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Figura 16: Sistema de Lorenz — Perturbagdo do Sinal pelo Nimero de Passos
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E possivel ver que ao atingir a estabilidade, a perturbacio sobre o sinal cessa.

Isso é evidenciado pela linha horizontal presente na figura.

Agora, no intuito de determinar qual foi a freqiéncia resultante do controle
periddico, ou seja, conferir a frequéncia estipulada no programa com a obtida na
execucdo do mesmo, foi tracado o grafico da figura 17 onde se tem a transformada de
Fourier do sinal medido em funcédo do periodo estipulado.

Numero de Ocorrencias vs Periodo [seg/100]
T T T T T

200 -
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Numero de Ocorrencias

100 -

50

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Periodo [seg/100]

Figura 17: NUmero de ocorréncias de um periodo pelo valor do periodo [seg/100]

E possivel ver que a maioria dos passos do programa, mais de 80%, na iteragio
em gue se atingiu a estabilidade, encontra-se com o periodo estipulado de 65 passos, ou
seja, 650ms, onde cada passo tem a duracdo de dez milissegundos. Esse resultado é

considerado excelente, pois indica que o controle da fregliéncia foi efetivo.
6.1.1 - Estabilizando o Sistema com Intervalos de Controle Desligado
Ja que a rede de controle ja foi obtida, é possivel testar a mesma para estabilizar

0 sistema com intervalos de controle desligado. O esquema deste teste é representado
pela figura 18.
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Aprendizagem Operacéo

Treinamento Rede
Entrada RNA + AG Sistema Entrada Treinadz Sistema

Figura 18: Esquema utilizado durante a execugéo do teste com o controle desligado.

Para este teste foi tracado o grafico do sinal medido pelo nimero de passos com
o controle desligado por noventa (90) passos, entre os passos 3610 e 3700, visto na
figura 19. Este intervalo foi escolhido, pois durante estes passos o sistema ja estava
sobre a Orbita periddica selecionada aguardando o tempo ajustado para que o controle

seja considerado efetivo, 5 vezes o periodo da Orbita, no caso 65 passos.

Sinal X vs Numero de Passos
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Figura 19: Estabilizando o sistema com sinal de controle intermitente.

Pode ser notado que, mesmo com o controle desligado por noventa (90) passos,
entre os passos 3610 e 3700, atingiu-se a estabilidade com 8036 passos. Isso ocorreu,
pois, mesmo com o controle desligado por um intervalo de tempo, ao ser religado, a

RNA treinada consegue garantir que o sistema se estabilize sobre a Orbita periodica
selecionada.
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6.1.2 - Estabilizando o Sistema Acrescentando Ruido no Sinal Medido

O ruido é um fator constante nos sistemas naturais, na pratica dificilmente

consegue-se obter experimentos onde ndo seja necessario considerar o ruido para atingir

seus objetivos de forma mais confiavel. Pensando nisso foi feito o teste no qual a rede

de controle obtida foi aplicada ao sistema acrescentado de ruido em suas medidas,

conforme o esquema mostrado na figura 20.

Treinamento Rede
Entrada ANA + AG Sistema Treinads Sistema

Aprendizagem Operacéo

\ L o |

Ruido

Figura 20: Esquema utilizado durante o teste com acréscimo de ruido no sinal medido.

Com ruido de 5% da amplitude média do sinal controlado e aplicando o controle

intermitente, ou seja, desligando o controle por um intervalo determinado de tempo,

neste caso entro os passos 3610 e 3700, tem-se o gréafico da figura 21.

Sinal X com ruido de 5%
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Figura 21: Rede Treinada — Sinal medido com ruido de 5%, com controle intermitente
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A fim de visualizar com mais detalhes o intervalo no qual a estabilidade foi
atingida foram omitidos os passos que antecedem o passo 7000. Observa-se que o ruido
ndo afetou a capacidade da rede treinada em estabilizar o sistema sobre a Orbita
periddica desejada. A estabilidade foi atingida em 7929 passos.

Deste modo testar-se-a um ruido de 10% da amplitude média do sinal, figura 22,
para verificar a resposta do sistema de controle a tal perturbacao.

Sinal X com Ruido de 10% vs Numero de Passos
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Sinal X com ruido de 10%
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Figura 22: Rede Treinada — Sinal medido com ruido de 10%, controle intermitente

Novamente o ruido ndo foi capaz de impedir que o sistema fosse estabilizado,
desta vez com 7823 passos.

Ainda no intuito de verificar a imunidade do sistema ao ruido, o grafico da
fiugura 23 foi tracado, agora com 15% de ruido sobre a saida.
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Sinal X com Ruido de 15% vs Numero de Passos
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Figura 23: Rede Treinada — Sinal medido com ruido de 15%, controle intermitente

A interferéncia do ruido fica evidente com 15% da amplitude do sinal medido,
porém com os critérios de estabilidade utilizados ainda foi possivel atingir a mesma
com 7490 passos. Isso mostra a robustez do programa desenvolvido e da rede de
controle na estabilizacdo do sistema sobre drbitas periodicas.

6.1.3 - Estabilizando o Sistema Variando as Condic¢des Iniciais

Uma caracteristica inerente aos sistemas caoticos é a sensibilidade critica as
condigdes iniciais. Dessa forma nisso foram feitos testes com algumas condic¢des
iniciais diferentes no intuito de verificar como o programa desenvolvido se comporta.

A figura 24 mostra a rede controlando o sistema com as condigdes iniciais sobre

um dos pontos fixos nao triviais de Lorenz (—v72, —V72,27).
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Sinal X com Condicéo Inicial Sobre um Ponto Fixo Néo Trivial de Lorenz vs Numero de Passos
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Figura 24: Sinal medido, condicdo inicial sobre um ponto fixo néo trivial de Lorenz

E possivel observar que quando as condigBes iniciais coincidem com o ponto
fixo néo trivial do sistema de Lorenz, a rede de controle leva o sistema a convergir para
a oOrbita periodica desejada com 3880 passos. Este teste foi realizado utilizando uma
rede treinada anteriormente.

A seguir tracar-se-4 o mesmo grafico, da figura 25, com as condicdes iniciais até
20% (vinte por cento) fora do ponto fixo ndo trivial de Lorenz. Essa porcentagem é

calculada sobre 0 modulo do estado da varidavel X do ponto fixo ndo trivial de Lorenz,

ou seja,|—v72|.
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Sinal X com Condig¢éo Inicial 20% Afastado de um Ponto Fixo Néo Trivial de Lorenz vs Numero de Passos
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Figura 25: Sinal medido, C.l. 20% afastada de ponto fixo ndo trivial de Lorenz

Esta alteracdo nas condicdes iniciais fez com que fossem necessarios 4062
passos para a rede treinada controlar o sistema sobre a érbita periddica desejada, ou
seja, alguns passos a mais do que na situacdo anteriormente testada.

O préximo teste, mostrado na figura 26, foi realizado submetendo o sistema a
condicdes iniciais até 50% (cinquenta por cento) afastado do ponto fixo ndo trivial de
Lorenz mencionado anteriormente. Essa porcentagem foi calculada utilizando o mesmo

critério do teste anterior.
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Sinal X com Condicéo Inicial 50% Afastado de um Ponto Fixo Néo Trivial de Lorenz vs Numero de Passos

Sinal X C.l. 50% Afastado do Ponto Fixo N&o Trivial de Lorenz
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Figura 26: Sinal medido, cond. inic. 50% afastada de ponto fixo néo trivial de Lorenz

Esta alteracdo nas condic¢des iniciais alterou visivelmente o comportamento do
sistema visto no gréafico. Isso fica evidenciado também pela quantidade de passos
necessaria para se obter o controle do sistema ter aumentado para 4128.

Como ultimo teste da influéncia das condicdes iniciais na amplitude do sinal

controlado testou-se o controle com condigdes iniciais até 70% (setenta por cento)
afastados do ponto fixo n&o trivial de Lorenz, figura 27.
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Sinal X com Condicéo Inicial 70% Afastado de um Ponto Fixo Néo Trivial de Lorenz vs Numero de Passos
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Figura 27: Sinal medido, C.1. 70% afastada de ponto fixo ndo trivial de Lorenz

Mais uma vez o resultado obtido condiz com o esperado, 0 numero de passos
necessarios para controlar o sistema aumentou para 6485 visto que as condicdes iniciais
foram afastadas ainda mais do ponto fixo néo trivial de Lorenz. No gréfico é possivel
ver com clareza que o comportamento do sistema no principio da iteracdo tende ao caos,
porém a rede treinada foi capaz de controlar o sistema sobre a Orbita periddica desejada

mostrando seu poder de adaptabilidade mesmo sob condi¢des mais exigentes.
6.1.4 - Estabilizando o Sistema — Treinamento da Rede com Ruido no Sinal Medido
Outra questdo interessante € treinar a rede ja com ruido nas medidas de seu sinal,

isso dificulta o trabalho de encontrar uma rede de controle satisfatoria, conforme

esquema da figura 28.
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Aprendizagem Operacéo

Treinamento Rede
Entrada RNA + AG Sistema Entracia Treinads Sistema
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Figura 28: Esquema usado no teste de treinamento da rede com ruido no sinal medido.

O gréfico da figura 29 foi feito para mostrar a resposta do programa a essa

solicitagdo, iniciando com ruido de 1% da amplitude média do sinal controlado.
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a 29: Comportamento do sistema controlado para uma rede treinada com 1% de

ruido nas medidas

Ainda na primeira geracao, na iteracdo 4, depois de 382 passos, foi atingida a
dade do sistema sobre a Orbita desejada, conforme observado na figura 30. 1sso
que mesmo em situacdes com ambientes mais exigentes 0 programa consegue

ar uma rede de controle satisfatoria.

Para reafirmar essa capacidade o grafico da figura 30 foi elaborado com ruido de

5% da amplitude média do sinal controlado.
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Sinal X com Ruido de 5% vs Numero de Passos
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Figura 30: Comportamento do sistema controlado para uma rede treinada com 5% de

ruido nas medidas

Com essa porcentagem de ruido o programa levou um pouco mais de tempo para
encontrar a rede adequada para controlar o sistema, foram gastas 1 geracao, 5 iteragdes
e 379 passos.

Como ultimo teste de treinamento da rede de controle ja& com ruido inserido no

sinal do sistema, foi construido o gréfico, da figura 31, para ruido de 10% da amplitude
média do sinal controlado.
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Sinal X com Ruido de 10% vs Numero de Passos
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Figura 31: Comportamento do sistema controlado para uma rede treinada com 10% de

ruido nas medidas

O sistema foi controlado sobre a Orbita peridédica com 3 geracdes, depois de 8
iteracBes e 324 passos. Isto mostra o qudo robusto é o método de controle adaptativo
implementado quando submetido a situacBes adversas como a presenca de ruido durante

o treinamento da rede de controle.
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7 - CONCLUSOES

Nessa dissertacdo de mestrado foi desenvolvido um software que tem a fungéo
de controlar sistemas instaveis, lineares ou ndo, utilizando como método de controle
redes neurais artificiais em conjunto com algoritmos genéticos.

Redes neurais artificiais, juntamente com Algoritmos genéticos, apresentaram
uma grande capacidade de aprendizado e adaptacdo, constituindo um sistema de
controle flexivel e eficiente que ndo necessita de informacfes prévias da planta a ser
controlada, e respondem bem a sistemas com caracteristicas complexas, diferentemente
de controles mais comumente usados, como o PID, como:

o Né&o-linearidades ou incertezas no modelo;

o Medidas apresentando incertezas e inadequagéo;

o Necessidade de tratamento de restricfes ambientais;

o Ambientes variantes no tempo e que apresentam incertezas;

o Mudancgas nas variaveis externas nao-medidas e ndo-controlaveis, como

variagOes de temperaturas e pressdo no ambiente.

Essa caracteristica incomum é propria de sistemas adaptativos, em especial das
RNAs e dos AGs, e tem proporcionado atualmente grande interesse no estudo e
desenvolvimento de métodos de controle baseados nesses tipos de sistemas.

Durante os testes realizados com o software utilizou-se uma rede treinada, e
nenhum treinamento adicional foi necessario. Assim, é possivel notar o quanto o
programa responde bem a sua funcdo de controlar o sistema de Lorenz em vérias
situacOes diferentes, como:

e Com intervalos nos quais o controle esta desligado, dificultando o controle do
sistema por tornar seu estado, quando o controle for religado, cada vez mais
imprevisivel.

o Com a presenca de ruido nas medidas apds encontrar a rede de controle que leva
ao comportamento periodico desejado, fazendo com que a incerteza gerada pelo ruido
presente nas medidas exija muito mais adaptabilidade da rede de controle encontrada.

o Com a presenca de ruido nas medidas antes mesmo de encontrar uma rede de

controle capaz de promover o comportamento periddico do sinal cadtico, o que gera
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uma incerteza que se propaga a cada passo durante a execucdo do programa, fazendo
com que 0 objetivo de encontrar uma rede de controle adequada para garantir o
comportamento periddico desejado se torne uma tarefa mais dificil e trabalhosa. A
inser¢do de ruido no sinal simula ruidos brancos e limitacfes de hardware do sistema
real, que podem ser decisivas para o sucesso da implementacdo mecéanica de sistemas de
controle simulados.

o Alteracdo na situacdo inicial do sistema a ser controlado. Fazendo o sistema ser
iniciado em uma posicéao distante de um de seus pontos néo triviais, a RNA ainda assim
é capaz de responder de forma que se chegue ao estado de controle do sistema sobre a
Orbita periodica selecionada.

O software apresentou respostas étimas ao ser aplicado em sistemas instaveis em
regime permanente (sistemas caoticos), ao ser utilizado para estabilizar o sistema de
Lorenz (atrator de Lorenz).

Os resultados obtidos comprovam a capacidade de aprendizado do sistema
implementado, e mostram de forma clara o qudo robusto € o método utilizado para o
projeto do sistema de controle.

Como trabalhos futuros pode-se fazer uma anélise comparativa detalhada entre
métodos de treinamento de RNAs, como o uso de AGs e 0 uso de back-propagation.
Outro ponto que pode ser estudado é a implementacdo de um sistema real de péndulo
invertido para que seja possivel testar na pratica o funcionamento do sistema de controle
implementado. Um terceiro ponto de estudo seriam comunicacgdes digitais ndo lineares
usando caos. Existem duas abordagens diferentes para o problema. Uma é usar o
principio do caos sincrono para aderir e transmitir informacdes digitais. O outro é
estender o principio de controle do caos para sistemas dinamicos com dinamicas

simbolicas bem definidas para codificar informagéo.
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APENDICE A — COMPORTAMENTO DA FUNCAO SIGMOIDAL

Funcéo sigmoidal original
A funcdo sigmoidal tem a caracteristica de receber entradas no intervalo

[- o0, o] e gerar uma saida no intervalo [0,1], segundo a equacao a seguir.

1

[ —
Lre V)

Equac&o: Fungéo sigmoidal original

A partir desta equacdo € possivel tracar o grafico de comportamento da funcgéo

sigmoidal original. Tal gréfico esta na fig.32.

Figura 32: Grafico do comportamento da fungéo sigmoidal original.
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Funcéo sigmoidal usada no trabalho
Neste projeto alterou-se a fungédo de transferéncia original da sigmoidal para que
ela fornecesse saidas no intervalo [-1,1]. A funcdo de transferéncia usada é:

2
fy=—12 1
L+re V)

Equacdo: Funcédo sigmoidal usada no programa

A figura 33 mostra o comportamento da funcdo sigmoidal utilizada no software.
Esta funcdo é uma versdo modificada da funcdo log-sigmoidal, de forma a produzir
saidas no intervalo [-1,1], ao invés de [0,1] do modelo original.

-10 -8 -6 -4 <2 o} 2 4 6 8 10

Figura 33: Grafico do comportamento da funcéo sigmoidal utilizada no programa.
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APENDICE B — TEORIA DE ESQUEMAS

Dado que uma populacdo € um conjunto de individuos codificados em uma
determinada base comum, um esquema nada mais é do que um subconjunto dessa
populacdo formado por individuos que compartilhem alguma semelhanga uns com 0s
outros.

Imaginemos o exemplo de uma sala de aula na qual estdo presentes 40 pessoas.
Um possivel esquema representaria todas as pessoas no local que possuem cabelos
pretos.

O alfabeto de esquemas é formado pelos simbolos que sdo usados na
representacdo dos individuos acrescido do simbolo *, o qual significa “ndo-importa”, ou
seja, que a informacdo contida na posi¢do em questdo ndo é importante no momento, ou
para a analise que estd sendo feita, e sera temporariamente ignorada. Voltando ao
exemplo da sala de aula, para sabermos o nimero de pessoas que possuem cabelos
pretos ndo ha necessidade de se analisar separadamente homens e mulheres, de forma
gue 0 esquema que representa a caracteristica de interesse (cabelos pretos), certamente
contera um * na posicdo destinada a distincdo de sexo, caso esta posicdo exista na
representacdo da populacéo.

Tendo em mente uma populacdo com representacao binaria, um dado esquema

de tamanho X e com y posicBes com * representara, conseqiientemente, 2’ individuos

diferentes desta populacdo (Linden, 2006). A tabela 1 apresenta alguns exemplos de
esquemas e individuos representados por esses, para uma populacdo com representacao

binaria.

Tabela 1: Exemplos de esquemas e os individuos por ele representado.

Esquema Individuos representados
10101 10101
1*1*1 10101, 10111, 11101, 11111
*x 00, 01, 10, 11
*1 01,11

68




E facil ver que se o alfabeto da populacdo for diferente do binério, suponhamos

um que contenha S simbolos, e 0 esquema analisado possua P posi¢cdes contendo o
simbolo *, 0 esquema em questdo sera capaz de representar (S —1)" individuos.

De forma semelhante é possivel chegar ao nimero de esquemas possiveis em um
determinada populacéo, o qual é dado pelo nimero total de subconjuntos possiveis de
serem formados com tal populacéo.

Enxergar a importancia dos esquemas para os AGs, € chegar mais préximo de
uma explicacdo de porque esse método adaptativo é bem sucedido em problemas de
convergéncia até mesmo para sistemas instaveis ndo-lineares. Tal explicagdo ndo é
trivial e esta ligada ao fato de que os esquemas carregam caracteristicas dos individuos
que sdo representados por ele e tais caracteristicas sdo determinantes para o julgamento,
por parte do AG, se tal esquema deve ser descartado ou mantido para uma nova
geracao.

Ao analisar um individuo o AG esta, na verdade, analisando varios esquemas
simultaneamente e automaticamente selecionando os melhores entre eles. Essa
peculiaridade dos AGs é denominada paralelismo implicito, e implica que nos processos
genéticos, aplicados posteriormente na populacdo, os esquemas melhor adaptados se
reproduzam mais do que os outros menos adaptados, permanecendo, conseqlentemente,
por mais tempo na populacao (Linden, 2006).

Essa analise nos permite ver com mais clareza o foco que os AGs dao aos
esquemas em detrimentos dos individuos por si s6, pois mesmo que um individuo bom
seja descartado, 0 esquema que contém as caracteristicas que assim o fizeram, €
mantido e aperfeicoado de modo a levar a resultados melhores.

Existem duas informacgdes fundamentais de um esquema, que sdo seu tamanho
£(H) e sua ordem O(H). A ordem de um esquema é dada pelo nimero de posigdes
deste que diferem do simbolo *, e o tamanho de um esquema ¢é dado pelo nimero de
pontos de corte entre a primeira e a ultima posigdes que diferem de * dentro do
esquema. A tabela 2 apresenta exemplos de esquemas, seus respectivos tamanho e

ordem.
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Tabela 2: Exemplos de esquemas e seus respectivos tamanho e ordem.

Esquema Ordem Tamanho
***1*** 1 0
0*****1 2 6
**O**l*l 3 5
010101 6 5

Analisando os esquemas da tabela 2, temos que 0 esquema (***1***) s possuli

um elemento diferente de *, fazendo com que sua ordem seja igual a um, e seu tamanho

seja igual a zero. Para 0 esquema (0*****1), tem-se ordem igual a dois, visto que tal

esquema possui dois elementos diferentes de *, e tamanho seis, dado que é possivel

cortar 0 esquema em seis pontos diferentes entre suas primeira e Ultima posicoes

diferentes de *. A analise dos demais é dada da mesma maneira e por esse motivo sera

omitida.

Algo cuja anélise é de grande importancia é os efeitos do cruzamento em

esquemas. Para garantir uma visualizacdo mais féacil do que se deseja expor, a tabela 3

contém exemplos de esquemas que supostamente passardo por cruzamento, as posicdes

de corte de cada um (marcadas pelo simbolo |) e o estado do esquema ap0s concretizado

tal processo, este Ultimo campo pode assumir duas situa¢bes, mantido ou destruido.

Tabela 3: Exemplos de esquema a serem cruzados, seus pontos de corte e seu estado

ap0s cruzamento.

Esquema Situacéo depois do corte
0111 | **** Mantido
HHQF | FxAx Mantido
ool Sl Bl i Destruido
0*1* | ***0 Destruido

Para o esquema da primeira linha, € facil ver que, como ha o simbolo * em todas

as posicOes depois da posicdo de corte, significa que tal esquema sera mantido

integralmente ap0s o processo de cruzamento ser concretizado, visto que qualquer
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individuo que contenha as quatro primeiras posicdes iguais a (0111) fardo parte do
esquema original, independentemente do contetdo de suas quatro Ultimas posi¢oes.

O mesmo é valido para o esquema da segundo linha, com a diferenca que este
ultimo € ainda mais genérico que o primeiro, pois possui um * também antes do ponto
de corte, fazendo-o capaz de representar duas vezes mais individuos que o esquema
mostrado na linha um.

Para o esquema apresentado na terceira linha tem-se um resultado diferente dos
anteriores. Como esse esquema possui simbolos diferentes de * em ambos os lados do
ponto de corte, para que tal esquema sobreviva ap0s 0 processo de cruzamento Sao
necessarias condicdes especificas, neste caso, que o individuo que vai cruzar com tal
esquema possua o valor um (1) na terceira e/ou na sexta posi¢des de sua representacao,
para que um ou o0s dois esquemas ndo sejam destruidos pelo processo de cruzamento.
Como ndo € possivel garantir tais restrices, nesses casos considera-se que 0 esquema
original € destruido. O mesmo € valido para 0 esquema apresentado na quarta linha da
tabela 3, tal conclusdo pode ser atingida através de andlise similar a anteriormente
descrita.

Seguindo 0 mesmo raciocinio pode-se chegar a contribuicdo do processo de
mutacdo para a destruicdo de um esquema. Nessa analise o importante deixa de ser o
tamanho do esquema e passa a ser sua ordem. Isso porque, como a mutacdo atua, no
sentido de modificar, sobre uma Unica posi¢do do esquema, quanto maior 0 nimero de
posicBes diferentes de * no esquema, maior serd a chance deste ser destruido por um
processo de mutacdo. Como o simbolo * representa qualquer valor do alfabeto do
esquema, uma mutacdo sobre uma posi¢cdo que contenha um * certamente gerara outro
individuo também representado pelo esquema original, fazendo com que esse ultimo
seja mantido integro ap0s o processo de mutacao.

A partir de todo o exposto nesse anexo, € possivel chegar a uma conclusédo sobre
o tratamento de esquemas por parte dos AGs. E possivel observar que algoritmos
genéticos tém a tendéncia de manter esquemas de melhor desempenho, e com valores
menores de tamanho e ordem como passar do tempo, manipulando-os de modo a buscar
a solucdo mais apropriada, sem que seja realizada qualquer busca direcionada, seguindo
0 principio de que individuos bem adaptados geram filhos no minimo tdo bem

adaptados quanto os primeiros.
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