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Abstract— This paper uses a computational intelligence approach to the identification of nonlinear, dynamic systems. The
purpose of this process is to use a hybrid, Multi-layer Perceptron (MLP) and Artificial Neural Network (ANN) combined with
meta-heuristic optimization by the Self-adaptive Differential Evolution (SaDE) algorithm. A hybrid neural network is a network
that has different activation functions with the intent to provide individual neurons with different information. One goal of this
approach, using a black-box mathematical model, is to identify the system dynamics of combustion, pressure oscillations that
occur inside the combustion chamber of a heavy-duty gas turbine due to thermoacoustic interactions. The other is to model the
NOx emissions. The conclusion, after analyzing results, is that this approach can model the systems in a satisfactory manner. It is,
however, more computationally demanding than other techniques like an MLP trained by classical methods and the Orthogonal-
Least-Squares (OLS) technique.

Keywords— Black-box identification, Hybrid Neural Networks, Global Optimization, Differential Evolution, Gas turbine.

Resumo— Este trabalho usa uma abordagem por inteligéncia computacional a identificagdo de sistemas dindmicos ndo linea-
res. A proposta € utilizar uma rede neural artificial (RNA) hibrida em conjunto com metaheuristica de otimizagido por Evolucdo
Diferencial Auto-adaptativa (SaDE). A rede neural hibrida € uma rede onde os neur6nios possuem fungdes de ativagdo diferentes
com o intuito de que cada neurdnio consiga capturar diferentes informagdes dos dados. O objetivo € aplicar esta abordagem para
identificar, por meio de um modelo caixa-preta, a dindmica das pulsa¢des de pressao advindas de fendmenos termo-acusticos que
ocorrem dentro da cAmara de combustdo de uma turbina a gds industrial, como também as emissdes de NOx resultantes desta
combustdo. Pela andlise dos resultados pode-se concluir que esta abordagem consegue modelar os sistemas propostos satisfatoria-
mente, embora a técnica apresente uma maior demanda computacional em relagdo a uma RNA treinada por métodos cldssicos ou
a técnica dos Minimos Quadrados (MQ).

Palavras-chave— Identificag¢do caixa-preta, Redes Neurais Hibridas, Otimizagdo Global, Evolucdo Diferencial, Turbina a gés.

1 Introdugao nas a gis sdo as pulsacdes de alta pressdo que ocor-
rem dentro da camara de combustdo. Tal fendmeno
provém de interagdes termo-acusticas em que a chama
fornece energia a ondas de pressdo por um mecanismo
de realimentacdo positiva. Estas ondas de pressdo au-
mentam de amplitude e podem oscilar em frequéncias
que entram em ressondncia com os modos de vibracdo
da estrutura da turbina, levando a danos que podem
até mesmo tirar a planta de operacdo (Liuwen, 1999).
Sendo assim, se faz necessario o uso de métodos de
modelagem matematica capazes de descrever estes
fendmenos com precisdo, visando otimizar, simular
e prever o comportamento de turbinas a gas visando
operacdes mais robustas, eficientes e ecoldgicas. No
contexto de pulsacdes, vibracdes e demais fendmenos
mecéanicos relacionados a turbinas, pode-se mencionar
as pesquisas de (Hossain et al., 2017) e (Cammarata
et al., 2002).

A geracgdo termoelétrica correspondeu no ano de 2015
a cerca de 22% da matriz elétrica brasileira, aproxi-
madamente 140GW h, sendo a segunda maior fonte
de geracdo de energia elétrica do pais. Destes, me-
tade provém de plantas operadas a gds natural atra-
vés de turbinas a gés a ciclo simples ou combinado
(Patusco, 2016). As turbinas a gds oferecem vanta-
gens como alta razdo poténcia-peso, confiabilidade de
operagdo e eficiéncia de até 40% a ciclo simples e até
60% a ciclo combinado (Boyce, 2011). No entanto,
ainda existem alguns obstdculos no desenvolvimento
e utilizacdo de turbinas a gds. Um dos obstdculos
¢ a reducdo das emissdes atmosféricas provenientes
da combustdo, pois tais emissdes liberam gases po-
luentes na atmosfera que sdo prejudiciais a sadde e
ao meio ambiente, sendo eles o gds carbdonico (CO)
e os 6xidos nitricos (NOx, abreviacdo de NO e NO2)

Modelos matemédticos de turbinas a gis geral-
(Correa, 1993; Kampa and Castanas, 2008). Pode-se

mente sdo obtidos por meio dos conhecimentos das

citar (Idzwan et al., 2014) e (Arsie et al., 2017) como
exemplos de pesquisas nessa area.

Outro problema relevante na operacdo de turbi-
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leis fisicas que regem tais fendmenos (conservacdo
da massa, conservacdo da energia etc) e através de
softwares computacionais especificos. Tal modela-



UL

gem, conhecida também por modelagem caixa branca,
gera modelos de facil interpretacdo. No entanto, de-
vido a necessidade de conhecimentos especificos e
tempo, nem sempre esta abordagem se torna vidvel.
Além disso, considerando a complexidade do sistema
(nao linearidades, nimero de variaveis, etc), em al-
gumas vezes se torna até impraticavel. Logo, se faz
necessario o uso de técnicas de identificacdo de sis-
temas onde o levantamento do modelo matemdtico é
encontrado utilizando dados do sistema em questdo.
Os modelos encontrados por esta abordagem normal-
mente sdo do tipo caixa preta, ou seja, ndo levam a
fisica do fendmeno em consideragdo. No entanto nao
¢ necessario conhecimento prévio do sistema e a pre-
cisdo € tdo boa quanto modelos caixa branca (El-Dine
et al., 2012; Isaksson, 2013; Mariani et al., 2015).

N

A literatura relacionada a identificacdo caixa-
preta € encontrada no contexto cldssico em (Nelles,
2000), j4 para um contexto mais recente, refere-
se a filosofia NARMAX (Nonlinear Auto-Regressive
Moving Average with Exogenous Inputs) (Billings,
2013), por meio de Redes Neurais Artificiais (RNAs)
(Norgaard, 2000) e também abordagens que inte-
gram técnicas de inteligéncia computacional distintas
(Ayala, 2016; Adeniran and Ferik, 2016; Ferik and
Adeniran, 2016). A aplicacdo destas técnicas na iden-
tificacdo de modelos matematicos de turbinas a gds
vem aumentado deste as ultimas duas décadas prin-
cipalmente nas dreas de simulacdo, detec¢@o de falhas
e controle, sendo que dentre as técnicas mais empre-
gadas estdo as RNAs (Hamid Asgari, 2016). Além
das RNAs puras, existem pesquisas que buscam me-
lhores resultados por meio da hibridizacdo da estru-
tura das redes e também das técnicas de treinamento
(Velazquez-Veldzquez et al., 2011; Oh et al., 2007).

A presente pesquisa se propde a trabalhar na
identificacdo caixa preta para os modelos de emis-
soes de gases poluentes e das pulacdes na cimara de
combustdo de uma turbina a gds por meio de Redes
Neurais Artificiais (RNA) incluindo uma versdo com
estrutura hibrida, denominada Rede Neural Hibrida
(RNH), a qual € treinada pela metaheuristica Evolu-
cdo Diferencial Auto-adaptativa (SaDE) (Qin and Su-
ganthan, 2005). O modelo obtido € analisado e a qua-
lidade do mesmo é comparada com resultados obti-
dos por outras duas RNAs, treinadas por meio dos al-
goritmos cldssicos baseados em gradiente Levenberg-
Marquardt-LM (Marquardt, 1963) e Scaled Conjugate
Gradient-SCG (Moller, 1993), e também com uma
combinagdo linear obtida por meio da técnica dos Mi-
nimos Quadrados (MQ).

A necessidade de uma abordagem por RNAs para
este problema, se dd ao fato dos fendmenos envolvi-
dos possuirem elevado nimero de varidveis e compor-
tamentos de dificil modelagem por principios fisicos.
Além disso, os modelos identificados podem ser utili-
zados para simulacdes da turbina a gds em um ambi-
ente virtual, evitando a realizacio de ensaios para pre-
vis@o do comportamento do sistema que além de pos-
suirem um custo elevado podem colocar colocar em
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risco a integridade do equipamento. Os resultados en-
contrados através de simula¢des podem ser utilizados
em conjunto com a otimiza¢do do uso dos insumos
de turbina a gis levando-se em consideragdo aspec-
tos econdmicos e ambientais. Embora abordagens por
outros tipos de RNAs ja tenham sido utilizadas, o tra-
balho propde a aplicacdo de uma RNA hibrida cujo
objetivo € alcangar um erro de predicao inferior ao de
outras técnicas devido a mesma ser capaz de extrair
diferentes informacdes. Considerando que o sistema
estudado € um sistema complexo e de alta escala, uma
pequena redugdo do erro de predi¢do pode vir a trazer
ganhos significativos na performance do sistema.

O restante deste artigo estd dividido da seguinte
maneira. As se¢des 2 e 3 contém revisdes tedricas re-
lacionadas as redes neurais artificiais e a otimizac¢ao
aplicada a identificacdo, respectivamente. O método
de identificacdo por meio da otimizagdo de uma rede
neural hibrida é apresentado na secdo 4, enquanto os
resultados obtidos sdo expostos e discutidos na secio
5. Por fim, a se¢@o 6 apresenta as consideracgdes finais
relacionadas aos topicos deste artigo.

2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao técnicas
computacionais que buscam emular o comportamento
cerebral principalmente na parte de aprendizagem por
experiéncia. Tecnicamente, elas sdo um processador
que realiza processamento paralelo de dados através
de estruturas mais simples, os neurdnios. As princi-
pais vantagens das RNAs sdo a capacidade de genera-
lizagdo, adaptacdo e mapeamentos de entrada e saida
ndo lineares (Haykin, 1998). Elas sdo amplamente
utilizadas em problemas de classificag@o, regressao e
identificacdo de sistemas dindmicos, principalmente
quando ndo se possui informacdes a priori sobre o sis-
tema (identificacdo caixa preta).

2.1 Estrutura

Como apresentado na sessdo introdutdria, a estrutura
mais simples de uma RNA € o neur6nio. A Figura 1
mostra o modelo matematico de um neuronio.

Wio = by, (bias)

Fung3o de Ativag3o

Saida

@) Y

Entradas

Pesos Sindpticos

(Inchuindo bias)

Figura 1: Modelo Matematico do Neur6nio.



Em que z,, sdo as entradas, y;, a saida, wg,, sdo
0s pesos sindpticos de neurdnio k para a entrada m,
by, é a tendéncia do neurdnio (bias) e ¢(.) é a fung¢do
de ativacdo. Matematicamente, o neurdnio pode ser
representado da seguinte maneira:

m
v = by + E T Wy,

j=1

Yk = ().

(1

2

O neurdnio aplica duas transformacdes aos dados
de entrada. Uma linear (somatério) e uma néo linear
(funcdo de ativagdo). Através dos pesos sindpticos, ele
pondera a influéncia de cada uma das entradas e dessa
maneira cada neurdnio consegue abstrair uma carac-
teristica diferente dos dados de maneira a mapear a
entrada para a saida. Uma RNA consiste em vdrios
conjuntos de neurdnios interligados por camadas. As
camadas podem ser classificadas como camadas de en-
trada, oculta e saida, conforme mostrado na Figura 2.

Estrutura Geral RNA

Camada de Saida

Camada
de Entrada

Camadas Ocultas

Figura 2: Estrutura de uma Rede Neural Artificial.

Uma caracteristica importante de qualquer RNA
é o tipo de funcao de ativagdo utilizada. Este assunto
serd tratado com mais detalhe na subsegéo 2.2.

2.2 Fungoes de ativacdo

As fungdes de ativacao sdo empregadas no calculo das
saidas dos neurdnios de uma rede neural. Existem
indmeras fungdes de ativacdo na literatura especiali-
zada (Haykin, 1998), dentre as quais estdo a funcdo li-
near, ctibida, do tipo wavelet e as fun¢des sigmoidais.
Considerando uma entrada genérica vy, pode-se, da
seguinte maneira, descrever a saida da fungdo linear:

1
1,sevy > 3
1 1
¢(’Uk3) = Vg, S€ — = >V > =, (3)
2 2
0,sevy < 71
) k 9
das fun¢des do tipo sigmoide:
1,sev; >0
o(vg) = 0, sevy, = Oe 4)

—1,sev; <0
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1

= — 5
o(vk) 15 goor © 5

evk — ek
= tanh(vy) = ———— 6
¢(ve) = tanh(vg) = — ap— (6)

da fungao cubica:

$(vr) = vi, )

e da funcdo de Ricker, do tipo wavelet, também
conhecida por "chapéu mexicano":

2 1

2

vk

o

B(0r) = ——==(1— (F))e B

®)

N

am

na qual o parametro o precisa ser definido para o ajuste
do formato da fungdo. Mais informagdes sobre fun-
¢oes de ativacdo distintas podem ser encontradas em
(Hassoun, 1995).

3 Otimizacio global

Nesta sessdo sdo apresentados os conceitos de otimi-
zacdo e o funcionamento do algoritmo empregado.

3.1 Conceito introdutorio

Um problema de otimizagdo pode ser enunciado
como:

,xp), TE€X  (9)

min/maxF(Z) = f(x1, 2, ...

em que X C R” representa o espago de busca com n
dimensdes, & = (z1, 2, ..., Z,) € R™ é o vetor de va-
riaveis de decisdo, f : X — R representa uma funcéo
objetivo de mapeamento de um valor real unidimensi-
onal a partir das n varidveis de decisdo do problema.
Portanto, o objetivo € encontrar o conjunto de para-
metros ¥ que obtenha o menor ou maior valor para a
fungdo objetivo (Mahdavi et al., 2015).

O problema da otimizagdo pode ser resolvido
através de abordagens como otimiza¢do convexa e
meta-heuristicas. Cada uma delas possuem suas ca-
racteristicas, para este trabalho serd utilizada a otimi-
zacdo meta-heuristica. Este tipo de otimizagdo uti-
liza métodos estocdsticos (aleatdrios) para evitar mi-
nimos e maximos locais buscando assim solugdes 6ti-
mas globais. Nem sempre as solugdes encontradas
sdo Otimas, no entanto geralmente sdo factiveis, ou
seja, encontram-se dentro dos objetivos e restrigdes,
podendo ser realizados com tempo e processamento
finitos diferente de outros métodos de otimizagdo glo-
bal (Das et al., 2011; Mahdavi et al., 2015).

3.2 Evolucdo Diferencial Auto-Adaptativa (SaDE)

O algoritmo SaDE (SelfAdaptive Differential Evolu-
tion), que foi proposto por (Qin and Suganthan, 2005)
na década passada, é derivado da difundida meta-
heuristica Evolu¢ao Diferencial (ED), introduzida por
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(Storn and Price, 1997) nos anos 90 e muito explorada
em pesquisas na drea de engenharia (Das et al., 2016).

O algoritmo SaDE € iniciado com uma popu-
lacdo de NP individuos distribuidos aleatoriamente
no espaco de busca das varidveis de decisio do
problema de otimizagdo, este compreendido entre
Xmin = {Xl,mina X2,minu ceey XD,min} e Xoaz =
{X1,maz> X2,maw: - XD maz }» €M que D representa
a dimensdo do problema. A distribuicdo desses indivi-
duos obedece ocorre da seguinte maneira:

(10)

Zj,0 = Tjmin + T (xj,maw - xj,min)7

sendo j = (1,2,..., D) e r um pardmetro com fun-
¢do de densidade de probabilidade uniforme (mesma
probabilidade para qualquer valor) podendo assumir
valores no intervalo [0, 1].

Desde a proposta original da E D, os individuos
sdo submetidos aos operadores da mutagdo, recombi-
nacdo e selecdo durante as iteragdes. Um conjunto
desses operadores pode ser descrito por DE/v/d,
onde v define o individuo que sofre a mutagdo e d o nd-
mero de vetores diferenciais. Dentre as indimeras es-
tratégias de mutacdo conhecidas estdo a DE /rand/1,
DE/rand—to—best/2, DE/rand/2, DE /curent—
to — rand/1, as quais fazem parte do SaDE e séo re-
presentadas, respectivamente, por:

—

Vi, ZXTO,G + F(X'TLG - )ZTQ,G)a
V;‘,G = _)z‘,G + F()?b,G - Xi,G) +
F(Xmc—Xoc+Xne—Xre), (12)

(1)

—

Via =X00+F( X6 — X0.0)+
F(X36—Xmc)e (13)
Vic =Xr00+ KXo — Xic)+
F(X,0.6 — Xr1,6), (14)

em que 171-7(; é o ¢ — ésimo individuo mutante da
G — ésima geragdo, 7o # T1 # Tro #F r3 F r4 €
[1, N P] sdo os indices de individuos aleatérios da po-
pulacio (diferentes de 7) e b representa o indice do me-
lhor individuo da populagdo na geracdo atual (Huang
etal., 2006). F' e K sdo parametros de controle da ED
e sao denominados fatores de escala.

A recombinacio, por outro lado, tem por objetivo
gerar novos individuos a partir de um gerador mutante
tal que:

Uijc = {

A varidvel CR € um pardmetro de controle da
ED conhecido como "taxa de recombinagdo”e r; € um
nimero gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1] com
funcao de densidade de probabilidade uniforme. O pa-
rAmetro j.qnq € um inteiro que assume valores no in-
tervalo [1, D] e também possui func¢@o de densidade de
probabilidade uniforme e seu objetivo é garantir que o
individuo gerado ndo seja idéntico ao gerador da po-
pulacdo anterior. Por fim, o individuo gerado compete

Vij,a, seri; <CRouj = jrand(ls)
Xij,c, caso contrario.
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contra seu gerador e o que melhor estiver adaptado ao
ambiente, sobrevive. Em outras palavras, a solug@o
mais adequada ao problema é mantida para a préxima
geragao.

A principal diferenca entre a ED original e a ver-
sdo SaDE é o mecanismo de auto-adaptagdo. Cada
umas das k = {1,2, 3,4} estratégias de mutagio pos-
sui probabilidade pj, ¢ de ser atribuida a um individuo
na G — ésima geragdo. Inicialmente, as probabilida-
des sdo iguais a 0.25 e, depois de LP geragdes (pe-
riodo de aprendizagem), esses valores sdo atualizados
de acordo com as seguintes equagdes:

Sk.c
DPkG=—g ¢ (16)
Shet Sk
G—-1
ns
Sk.c LG-Lp kG te, (17)

YGoLp kG + Ea-Lpnfic
sendo que nsy ¢ € nfi ¢ contém, respectivamente, o
nimero de solugdes que foram melhoradas e que fo-
ram eliminadas no processo de sele¢do pela k-ésima
estratégia na g-ésima geracdo (Pierezan et al., 2017).
O pardmetro ¢ tem a funcdo de garantir que todas as
estratégias irdo competir no processo de atribui¢do aos
individuos. Dessa maneira, as estratégias que forem
mais eficientes possuirdo maior probabilidades de se-
rem empregadas novamente.

A outra diferenca da SaDE em relagdo a ED ori-
ginal, estd no ajuste dos parametros F' e C'R, os quais
sdo estdticos na versdo original da ED e em geral sao
sintonizados com valores nos intervalos [0.3,0.8] e
[0.5, 1] (Das et al., 2016). J4 na SaDE, o pardmetro F
¢é gerado para cada individuo com distribui¢do normal
de probabilidade em torna da média 0.5 com desvio
padrdo igual a 0.3, tal que:

F; ~ N(0.5,0.3), (18)

enquanto o C'R € gerado para cada individuo e com
probabilidade normal em torno das médias CR,,, e
desvio padrdo igual a 0.1, ou seja:

CR; ~ N(CRy,,,0.1), (19)

para as estratégias k = {1, 2, 3,4}.

As médias CR,,, inicialmente sdo iguais a 0.5
e depois sdo atualizadas através dos valores médios
adotados que resultaram em solug¢des que selecionadas
no processo de selegdo natural (Pierezan et al., 2017).

4 Otimizacdo de uma Rede Neural Hibrida

Um fator influente no treinamento de redes neurais é
a possivel ocorréncia do overfitting. Esse termo de-
nomina o treinamento excessivo da rede neural, que a
torna muito fiel aos dados de treinamento e no a gene-
raliza (Nelles, 2000). Esse mesmo problema pode ser
causado pelas técnicas cldssicas de treinamento, base-
adas em gradiente, e que podem acabar obtendo uma
solucdo local ao invés de global.
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A integracdo entre redes neurais e meta-
heuristicas de otimizacdo global tem sido cada vez
mais explorada pelos pesquisadores, os quais tém
apresentado resultados promissores (Ayala, 2016).
Esta sessdo contém a modelagem da rede neural hi-
brida como um problema de otimizago global em ter-
mos de objetivos de otimizagdo e varidveis manipula-
das.

4.1 Estrutura da rede

Pesquisas recentes indicam que a combinagdo en-
tre técnicas de identificacdo, predicdo e classificagdo
(subdivisoes da aprendizagem de maquina, drea a qual
as redes neurais fazem parte) € mais eficiente em ter-
mos de generalizacdo, em relagdo a utilizacdo de uma
técnica isolada (Barbosa, 2009; Zhao et al., 2005). Na
drea de identificacdo sistemas pode-se tratar o termo
“generalizagdo” como “plasticidade” devido a carac-
teristica de apresentar um comportamento regular ou
seguro para dados desconhecidos pela técnica.

Embora a estratégia de combinagdo de técnicas,
também chamada de ensemble, apresente melhor de-
sempenho, dois fatores devem ser considerados. O
primeiro remete a complexidade da estrutura, a qual
pode prejudicar o processo de treinamento e aprendi-
zagem em termos de custo computacional, principal-
mente (Ugalde et al., 2015). O segundo refere-se a per-
cepcdo de caracteristicas distintas dos dados, ou seja,
nio é vantagem combinar inimeras técnicas que es-
tejam aprendendo exatamente as mesmas informagdes
(Barbosa, 2009).

Portanto, a estratégia adotada na presente pes-
quisa é empregar uma rede neural hibrida (RNH) com
apenas uma camada oculta de neur6nios. Dessa ma-
neira as multiplas técnicas, que em um ensemble se-
riam tratadas individualmente como redes neurais, ou
outras classes de identificadores, sdo substituidas por
tipos distintos de neurdnios. A dimensdo do problema
¢ reduzida a0 mesmo tempo em que os tipos de neurd-
nios podem promover a diversificagdo da identifica-
¢do. Para reduzir ainda mais a complexidade da rede,
as fungdes de ativacdo foram escolhidas e ajustadas
de forma que ndo existam parametros adicionais para
serem sintonizados durante o processo de otimizagao.
Ou seja, as fungdes gaussianas, que precisam de ajuste
dos centroides e das aberturas, foram desconsideradas,
enquanto que a func¢do do tipo wavelet assume valor o
fixo e, nesta pesquisa, igual a 0,9.

4.2  Objetivo e dimensdo da otimizacdo

O objetivo da otimizacdo € o erro médio quadratico
(Mean Square Error - MSE), tal que:

n

> (Y = Y5)?

=1

MSE:l
n

(20)

em que n € o nimero total de amostras, Y; € a saida
real de amostra j e Y € a saida estimada pela rede.
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Essa € uma métrica bem difundida na literatura
especializada (Barbosa, 2009), sendo calculado de
maneira simplificada e direta o erro entre a saida real e
a estimada. Esse processo, por consequéncia, tende a
corrigir de maneira reforcada os maiores erros devido
ao expoente na equacgio, causando melhor generaliza-
¢80 do modelo.

Para obter a saida estimada pela rede Y7 é pre-
ciso submeter os dados de treinamento aos pesos de
entrada da rede, efetuar o somatdrio dos valores, inse-
rir nas respectivas fungdes de ativagio e submeter aos
pesos de saida. Como os neurdnios nao possuem para-
metros de ajuste, as Unicas varidveis que precisam ser
ajustadas sdo esses pesos.

A dimensdo do problema de otimizacao, portanto,
depende exclusivamente do nimero de entradas e nu-
mero de neurdnios da rede. Supondo que o nimero
de entradas seja fixo, entdo o nimero de neurdnios da
camada oculta ditard a dimensio, sendo esta calculada
por:

D:Nneu*(Nin+Nout+1)a (21)

na qual N, representa o nimero de neuronios na ca-
mada oculta, N;,, o nimero de entradas e N,,; 0 nd-
mero de saidas da rede. Para sistemas MISO, N,
assume valor unitdrio e o valor 1 adicional na equagao
representa o bias, entrada de valores unitarios da rede.

Buscando a redu¢@o da dimensao do problema, os
pesos de saida da rede s@o obtidos através da técnica
dos Minimos Quadrados (MQ), a qual obtém a combi-
nac¢do linear que resulta no menor custo quadrético por
meio do cdlculo da pseudo-inversa. Dessa maneira,
apenas os pesos de entrada precisam ser ajustados e
0s mesmos sdo empregados como as varidveis mani-
puladas no processo de otimizagdo sdo, reduzindo a
dimensao do problema a:

D = Npeu * (Nip + 1). (22)

A funcdo objetivo do problema pode ser escrita,
entdo, da seguinte maneira:

1. Atribui as D varidveis de decis@o aos pesos de

entrada da rede;
. Calcula as saidas da camada oculta da rede;

. Executa o MQ entre as saidas da camada oculta e
amostras de treinamento da saida desejada;

Calcula o MSE entre as amostras de treinamento
da saida desejada e a saida estimada pela RNH;

. Armazena o MSE, os pesos de entrada e os pesos
de saida da RNH.

5 Resultados e Analise

Nesta sess@o sdo apresentados os pardmetros experi-
mentais do processo de identifica¢@o, bem como as in-
formagdes dos estudos de caso e os resultados obtidos
pela metodologia empregada.
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5.1 Estudos de Caso

A turbina a gds utilizada para coletar os dados deste
trabalho € do tipo Heavy Duty de uma termelétrica a
ciclo combinado. Os dados sdo coletados através de
uma rede industrial MODBUS e um servidor OPC a
uma taxa de amostragem de 10s (processos lentos).
Os dados referentes as emissdes do NO,, é obtido a
partir de um analisador de dados ambientais e fornece
valores em ppm@15%0,. J4 as pulsagdes sdo moni-
toradas por transdutores de pressdo instalados no 16
combustores.

No entanto, os dados sobre as pulsagdes sdo for-
necidos pelo sistema de monitoramento da dindmica
da combustdo das turbinas a gds e correspondem aos
valores médios dos dados adquiridos pelos transduto-
res de todos os combustores. As pulsacdes sdo men-
suradas em PST e estdo dispostas em nove faixas de
frequéncia que variam entre 0 e 5000 Hz. O foco
deste trabalho € identificar o comportamento da faixa
de frequéncia entre 1000 a 3000 Hz, pois € o valor de
maior variabilidade de amplitude.

5.2 Parametrizagdo Experimental

O banco de modelos para identificacdo das pulsacdes,
composto por 1200 amostras, consistia de parcelas
auto regressoras até o quinto atraso y(k—1)...y(k—5).
Além de conter 25 varidveis exogenas (entradas) tam-
bém até o quinto atraso, além de considerar o va-
lor atual w(k)...u(k — 5) para cada entrada. J4 o
banco de modelos para identificagdo das emissdes de
NOzx, com 1500 amostras, consistia das 25 parce-
las ex6genas até o vigésimo atraso de cada varidvel
u(k)...u(k — 20). Em ambos os casos foram usadas
70% das amostras para o treinamento das técnicas e
30% para a validagdo dos modelos.

As redes foram todas configuradas com 20 entra-
das, assim como a técnica FROLS (Foward Selection
Ortoghonal Least Squares) para selecdo das features
(Billings, 2013). Além disso, todas as redes sdo com-
postas por 5 neur6nios, sendo que no caso das MLPs
todos os neurdnios sio do tipo sigmoide, enquanto que
para a rede hibrida, ilustrada na Figura 3, foram defi-
nidos trés neurdnios sigmoidais (N1, Ny e N3), um do
tipo cubico (/NV4) e outro do tipo wavelet (N5, com o =
0,9).

amada de | Pesos de |
eurBinios :  saida

Pesaos de

Entradas
entrada

Figura 3: Rede neural hibrida proposta.

Para o algoritmo Levenberg-Marquadt (LM) de
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treinamento das redes neurais, o valor de M foi de-
finido como 0.001 e foram necessarias 200 iteragdes
para chegar a resultados satisfatérios. Para o algo-
ritmo Scaled Conjugate Gradient (SCG), o qual ndo
possui pardmetro adicional, foram necessdrias 3500
iteracdes. O algoritmo SaDE, por sua vez, foi configu-
rado com LP = 50 e CRmk = 0.5, sendo que o critério
de parada adotado foi 15000 avalia¢des da fungdo ob-
jetivo. As 105 varidveis de decisdo (pesos de entrada
darede, vide equagdo (22)) foram restritas ao intervalo
[-2,2].

As métricas utilizadas para mensurar o desempenho
das técnicas sdo o erro médio quadratico (Mean Squa-
red Erro) dado pela equacdo (20) e o erro absoluto
percentual médio simétrico (Simetric Mean Absolute
Percentual Error, sMAPE ), conforme a equagdo (5.2).

(Y; —Y5)?
1Y 115
2

1
smApE — 100% (23)
n

>

1

<

5.3 Comparacdo de Desempenho

Apds treinamento de todas as técnicas, foram compa-
rados os erros de treinamento e validacdo, como pode
ser visto nas Tabelas 1 e 2 para os dados de emissdes
e pulsacdes, respectivamente. Nessas mesmas tabe-
las sdo apresentados os tempos de treinamento reque-
rido pelas técnicas. E importante salientar que a téc-
nica FROLS consumiu certo tempo para a escolha das
varidveis que influenciam as saidas (ambos os casos),
enquanto as redes utilizaram as mesmas varidveis sem
precisar repetir o processo de selecdo. Ou seja, em ter-
mos de execugdo a técnica FROLS € mais eficiente em
relacdo as demais.

Tabela 1: Resultados Emissoes NOx.

Treinamento
SMAPE
0, 44%
0,45%
0, 58%
0,65%

Validagio

SMAPE
0,21%
0,27%
0,30%
0,19%

MSE
1245
1498
2033
, 2285

MSE
0102
0194
, 0251
, 0101

Técnicas
RNA ¢/LM
RNA ¢/SCG
FROLS
RNH c¢/SaDE

Tempo
16, 1s
7,75
34, 2s
51, 3s

ol|o|o|e
o|o|o|e

Tabela 2: Resultados Pulsacdes.

Treinamento
SMAPE
6, 38%
56%
50%
51%

Validagio

MSE
, 0000392
, 0000437
, 0000440
, 0000436

MSE
0, 0000316
0, 0000340
0, 0000299
0, 0000288

SMAPE
7,10%
,31%
L 91%
L 71%

Técnicas
RNA c/LM
RNA ¢/SCG
FROLS
RNH c¢/SaDE

Tempo
22,2s
13, 0s
17, 4s
63, 1s

ol|o|o|e

6, 7
6, 6
6, 6

A Figura 4 apresenta os resultados encontrados
para as pulsacdes na cdmara de combustio e para as
emissdes de NO,. Embora todas as técnicas tenham
sido capazes de identificar a dinamica dos sistemas
de forma satisfatoria, a Rede Neural Hibrida (RNH)
foi a que apresentou os menores erros de validacio.
Nota-se que, para o caso das pulsagdes, os erros de
treinamento sdo superiores em comparagdo a RNA c/
LM. Contudo, o modelo encontrado apresentou erro
SMAPE de apenas 6,71%, sendo inferior a todas as
demais técnicas.
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Para o estudo de caso das emissdes, a RNH pro-
posta apresentou os maiores erros de treinamento den-
tre todas as técnicas, chegando a ser quase o dobro
em relacdo a RNA ¢/ LM. Entretanto, os erros apre-
sentados na validacdo sdo inferiores as demais, res-
saltando a caracteristica de generalizagdo do modelo
obtidos. Portanto, pode-se verificar indicios de que os
modelos obtidos pela RNH sao mais eficientes em ter-
mos de generalizacao (para ambos os estudos de caso).
Em outras palavras, esses modelos apresentam carac-
teristicas para melhor generalizar os comportamentos
das pulsacgdes e das emissdes para conjuntos de dados
nunca tratados pelos mesmos.

Embora a RNH empregada tenha apresentado tais
resultados em termos de erros, 0s tempos necessarios
para treinamento sdo consideravelmente mais eleva-
dos em relag@o as demais técnicas. Logo, a escolha
de adotar ou ndo a estratégia de integracdo entre uma
RNH e meta-heuristicas de otimizacdo ird depender
do montante de dados do estudo de caso e do tempo
disponivel para identificacio do mesmo. E impor-
tante lembrar que o tempo de identificagio é tdo maior
quanto o montante de dados disponivel para treina-
mento dos modelos. J4 o tempo de avaliacdo de no-
vas entradas pode ser estimado de maneira similar a
propagacdo de saidas das RNAs puras.

0.1

Aquisigio
—RNA /LM
RNA ¢/ SCG
FROLS
HNN ¢/ Otm.

0.08

0.06

0.04

Presséo [Psi)

0.02

Amostras (-)

Aquisicio
— RIA LW
RMNA ¢/ SCG
FROLS
s NN o Otim.

2

NCx (ppm@15%0 )

Amostras (-}

Figura 4: Resultados das Técnicas para Pulsacdes e
Emissds NOx.

6 Conclusao

A presente pesquisa apresentou uma metodologia de
identificag@o de sistemas por meio da integracdo de
Redes Neurais Artificiais (RNA) e Algoritmos Evolu-
tivos de Otimizacdo (AEO). Os modelos caixa preta
obtidos e o desempenho da metodologia adotada fo-
ram comparados, respectivamente, com os dados re-
ais e com as técnicas cldssicas de treinamento de re-
des neurais artificiais. Através dos resultados apresen-
tados observa-se que a metodologia adotada, embora
apresente maior demanda computacional, obteve me-
lhor desempenho em termos de erros com relagdo as
demais técnicas. Foram obtidos modelos com erros de
validagdo iguais a 0,19% e 6,71% para as curvas de
emissdes de NO,, e pulsacdes na cAmara de combus-
tdo, respectivamente. A fim de obter modelos mais ro-
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bustos e fiéis ao sistema fisicos real serdo exploradas
novas estratégias de identificacdo em pesquisas futu-
ras, dentre as quais pode-se citar a utilizacdo de uma
otimiza¢do multi-objetivo com regularizacdo dos pe-
sos das redes e a aplicacdo de redes neurais recorrentes
aos estudos de caso apresentados nessa pesquisa.
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