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5
MODELO DE PREDICAO UTILIZANDO REDES NEURAIS

5.1.
Introducéo

As redes neurais emulam certas caracteristicas proprias dos humanos,
como a capacidade de memorizar e de associar fatos. Se forem examinados
com atencdo aqueles problemas que ndo se podem expressar através de um
algoritmo, é possivel observar que todos eles tém uma caracteristica em comum:
a experiéncia. O home € capaz de resolver estas situacdes acudindo a
experiéncia acumulada. Entdo, as redes neurais simulam um modelo artificial e
simplificado do cérebro humano capaz de adquirir conhecimento através da
experiéncia. A aprendizagem significa que aqueles problemas que inicialmente
ndo se podem resolver, podem ser resolvidos depois de se obter mais
informacgdes acerca do problema.

As redes neuronais consistem de unidades de processamento que
intercambiam dados ou informagdo; utilizam-se para reconhecer padroes,
incluindo imagens, manuscritos e seqléncias de tempos (por exemplo:
tendéncias financeiras); e tém capacidade de apreender e melhorar seu

funcionamento.

5.2.
Parametros Experimentais Analisados

5.2.1.
Rendimento Térmico

O rendimento térmico ou eficiéncia de uma maquina térmica € uma
magnitude definida como a razdo entre a energia que desejamos obter de dita
maquina e a energia que se deve fornecer para o seu funcionamento. Designa-

se com a letra grega n , como apresentado na equagao a seguir.
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E
UT,% _ = OBTIDA )

UTILIZADA

Para o estudo do rendimento térmico em motores de combustdao a

equacdo anterior fica:

P
T]T,% = : PR (8)
PCl, x mp +PCl g, x Men

Onde:
P € a poténcia no eixo do motor, W
oy é o rendimento térmico do motor,

/G
mo € 0 vazdo massica de combustivel diesel, kg/s

Mon € 0 vazdo massica de gas natural, kg/s
PClI, € o poder calorifico do diesel, J/kg

PCl,, € o poder calorifico do gas natural, J/kg

5.2.2.
Consumo de Combustiveis

O Consumo de diesel é um parametro associado diretamente a eficiéncia
do motor. No caso de funcionamento com o gas natural, o diesel cumpre a
fung&o de iniciar a combustéo dentro da camara.

O consumo de gas natural € um parametro que determina a taxa de
substituicdo e, em consequéncia, a economia por diminuicdo do consumo de

diesel.

5.2.3.
Taxa de substituicéo

A taxa de substituicdo representa a quantidade de diesel que foi
substituida por gés natural. Como o diesel e 0 gas natural tém caracteristicas
termo-fisicas diferentes, a taxa de substituicdo é definida com base na relacéo
da vazdo do diesel atual e a vazdo correspondente original (operacdo 100%

diesel).
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D

m 0
TS%= l—[ - J x100% (9)

$mo.o

TS € a taxa de substituicdo, %

%

Mo € 0 vazao massica do diesel, kg/h

Moo é 0 vazdo massica original de diesel (100% diesel), kg/h

5.2.4.
Monodxido de Carbono (CO)

O mondxido de carbono é um géas inodoro, incolor e de sabor acido que
tende a depositar-se nas zonas baixas por ser mais pesado que o ar. E um
quimico produzido a partir da queima incompleta de alguns combustiveis fésseis
que contém carbono, como: a queima de carvao, gasolina, querosene, diesel,
propano ou madeira. A queima pode ser em motores de combustéo, grelha ou
forno de carvdo de lenha, sistemas de calefagdo, aquecedores de propano,
estufas, aquecedores de agua, etc. Quando inalado, o CO substitui o oxigénio no

sangue e em consequéncia, o coracdo, o cérebro e o corpo padecem sem este.

5.2.5.
Hidrocarbonetos nédo queimados (HC)

Os hidrocarbonetos ndo queimados sdo uma mistura de compostos que se
produzem por falta de oxigénio no processo de combustdo incompleta de todo o

hidrocarboneto fornecido, formando a conhecida névoa fotogénica.

5.2.6.
Oxidos de Nitrogénio (NOy)

7

A emissdo deste tipo de poluente é Independente do processo de
combustdo, devido a que em altas pressdes e temperaturas, que se geram na
camara de combustéo, o nitrogénio e o oxigénio presentes no ar reagem, dando
lugar aos Oxidos de nitrogénio. As altas temperaturas e o excesso de O,
favorecem a aparicdo destes gases.

Esta substancia € muito danosa para o meio ambiente, sendo responsavel

pelo efeito estufa, além de provocar a destruicdo da camada de o0z6nio
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estratosférico. O NO, é um gas incolor, que rapidamente se combina com o O,
na atmosfera formando NO,, que ao se decompor em contato com a agua,
produz &cido nitroso (HNO,) e acido nitrico (HNOj3) os quais s&o altamente
corrosivos. Quando ascende a atmosfera e faz contato com a chuva, se forma a

conhecida chuva éacida.

5.3.
Parametros Avaliados

Para a avaliacdo da rede neural foram utilizados os dados experimentais

do trabalho de CUISANO 0. Os parametros foram os seguintes.

5.3.1.
Variaveis Independentes

Rotacdo (1000 RPM, 1300 RPM, 1600 RPM, 1850 RPM, 2100 RPM e
2600 RPM).
Carga (10%, 25%, 50%, 75% e 100%).

Taxa de substituicdo (valores entre 0% e 90%).

5.3.2.
Variaveis Dependentes

Temperatura dos gases de escapamento.
Consumo de ar.

Emissdes (CO, HC, NOx).

Consumo de diesel.

Consumo de gas natural.

Rendimento térmico.

5.4.
Arquitetura do modelo da Rede Neuronal

Um esquema de funcionamento da rede pode ser observado no diagrama

de blocos da
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Esquema do Funcionamento do modelo de Rede Neural
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(pesos pequenos)

Fazer a somatoéria da

Fazer a somatéria da multiplicagio dos dados
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Figura 18.

Esquema do Funcionamento do modelo de Rede Neural

Inicializar os pesos da rede
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FIM

Figura 18. Diagrama de blocos do funcionamento da rede neural.

Para poder modelar a rede neural, € necesséario determinar o tipo de
arquitetura; neste caso optou-se por uma arquitetura de multicamadas.
As redes multicamada sdo aquelas que dispdem de conjuntos de

neurdnios agrupados em Varios niveis ou camadas. Normalmente todos os
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neurbnios de uma camada recebem sinais de entrada de outra camada anterior
e enviam os sinais de saida para uma camada posterior. As conexdes se lhes
denominam “feed-forward”. A Figura 19 mostra esta distribuicdo. A partir de sua
situagdo dentro da rede, podem-se distinguir trés tipos de camadas:

e De entrada: E a camada que recebe diretamente a informac&o
proveniente das fontes externas da rede.

e Ocultas: Sdo internas a rede e ndo tém contato direto com o entorno
exterior. O nimero de niveis ocultos pode ser zero, um ou mais.

e De Saida: Transferem informac&o da rede para o exterior.

Camada de Camada
Entrada Oculta

Camada
Saida

(—Aﬁ

Neurdnio de
Saida

» Neurénio de
Saida

Neurdnio de
Entrada

Pesos
Pesos Sinépticos
Sinépticos

Figura 19. Estrutura de uma rede multicamada.

Para o modelo de rede escolhido, tém-se duas arquiteturas (Figura 20 e
Figura 21). Na primeira arquitetura (Figura 20) tem-se uma distribuicdo de trés
camadas (camada de entrada, oculta, e saida).

Para a camada de entrada séo fornecidos os dados experimentais para

rede neural:

e Rotacado (RPM).
e Porcentagem de carga (%).
e Vazdo de ar Seco (kg/h).

e Vazdo de gés natural (kg/h).
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Para a camada de saida tem-se:

e Rendimento térmico (%).
e Vazdo de diesel (kg/h).

e Temperatura dos gases de escapamento (°C).
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Figura 20. Primeiro Modelo de Rede Neuronal

Na segunda arquitetura (Figura 21) tem-se, também, uma distribuicdo de

trés camadas (camada de entrada, oculta e saida).

Para a camada de entrada sdo fornecidos os dados para rede neural:

e Rotacdo (RPM).

e Porcentagem de carga (%).

e Vazdo de ar seco (kg/h).

e Vazdo de consumo de géas natural (kg/h).

¢ Rendimento térmico (%).

e Temperatura dos gases de escapamento (°C).
E para a camada de saida temos:

e Emissdes de CO (PPM).

e Emissdes de HC (PPM).

e Emissdes de NO, (PPM).
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Figura 21. Segundo Modelo de Rede Neuronal

5.5.
Funcéao de Ativacao

Para o modelo foram empregados os trés tipos mais conhecidos de
funcdes de ativacdo (Figura 22).

finet) finet) finet)
f0q 104 — Ton
05+ 05+

5 10 net 10 5 o 5 10 net

10 5 5 10 net 10 s

(a) (b) (©)
Figura 22. FuncBes de Ativacdo: (a) Linear, (b) Sigmoéide, (c) Tangente

Sigmaide.

A Tabela 3 mostra as fun¢des de ativacdo com cada parametro avaliado.

Tabela 3 Lista das fun¢gbes de ativagcdo dos modelos neuronais.

FUNCAO DE ATIVACAO

Variaveis CAMADA ENTRADA - ESCONDIDA CAMADA ESCONDIDA - SAIDA
Emissdes de CO Tangente sigmoide Sigmoide
Emissdes de Nox Tangente sigméide Sigmoide
Emissdes de HC Tangente sigméide Sigmoide
Temperatura de Escape Tangente sigmoide Linear
Consumo de diesel Tangente sigméide Sigmoide
Rendimento Térmico Tangente sigmoide Linear

Um neurdnio pode estar ativo (excitado) ou inativo (ndo excitado); ou seja,
que tem um “estado de ativacado”. A funcao de ativagado calcula o estado de

atividade de um neurdnio; transformando as entrada em um valor (estado) de
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ativagao, cujo intervalo normalmente vai de 0 até 1 ou de -1 até 1. Este é assim
porque um neurdnio pode estar totalmente inativo (O ou -1) ou ativo (1). A funcdo
de ativacdo produz um novo estado de ativagdo de um neurdnio a partir do
estado atual que existia e a combinacdo das entradas com os pesos das
conexdes (net). Cada uma das fungdes de ativacao é mostrada a seguir.

Funcdes de Ativacao Linear

f X =net (10)

Funcbes de Ativacdo Sigmoide

Funcdes de Ativacdo Tangente Sigmadide

AX —AX

fx=0_—%
ekx +e—kx (12)
Onde:
net € 0 somatorio das multiplicacdes de cada peso por sua respectiva
entrada.
valor da entrada da funcéo
A € um parametro de aprendizagem

5.6.
Mecanismos de Aprendizagem

A aprendizagem pode ser compreendida como a modificagdo de
comportamento induzido pela interacdo com o0 entorno, ou seja, como O
resultado de experiéncias conduz ao estabelecimento de novos modelos de
resposta a estimulos externos. No cérebro humano o conhecimento se encontra

na sinapse (conexao que existem entre neurdnios bioldgicos). No caso das RNA
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0 conhecimento se encontra nos pesos das conexdes entre neurdnios. Todo
processo de aprendizagem implica em certo nimero de mudancas nestas
conexdes. Uma rede € treinada de maneira que uns conjuntos de valores de
entrada produzam a saida desejada. Durante o treinamento ou aprendizagem,
0s pesos se vao ajustando/modificando gradualmente, até determinar aqueles
que gerem as saidas desejadas.

Existem dois tipos de treinamento da RNA: treinamento com supervisdo e
treinamento sem supervisdo. No caso em questdo, tem-se um treinamento
supervisado, porque os dados de entrada sdo relacionados com uma saida
desejada. A cada par de dados que representam os valores de entrada e saida
desejada, da-se o nome de par de treinamento.

Foi usado o método conhecido como Back-propagation, baseado na
generalizacdo da regra delta e, apesar das suas proprias limitacdes, tém

ampliado de forma consideravel o intervalo de aplicagdes nas redes neuronais.

7

O algoritmo de propagacdo Back-propagation € uma regra de
aprendizagem que se pode aplicar em modelos de redes com mais de duas
camadas de células. Uma caracteristica importante deste algoritmo é a
representacdo interna do conhecimento que é capaz de organizar na camada
intermediaria das células para conseguir qualquer correspondéncia entre a

entrada e a saida para a resolucdo do problema.

5.7.
Processo de Convergéncia

Uma ferramenta padrao da estatistica conhecida como “validacao cruzada”
fornece um principio orientador atraente onde, primeiramente, 0 conjunto de
dados é dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento e num conjunto
de teste. O conjunto de treinamento é dividido adicionalmente em dois
subconjuntos disjuntos.

a) Subconjunto de estimacao, usado para selecionar o modelo.

b) Subconjunto de validacéo, usado para testar ou validar o modelo.

O objetivo € validar o modelo com um conjunto de dados diferentes
daquele que foi usado para estimar os parametros. Desta forma, pode-se usar o
conjunto de treinamento para validar varios candidatos e, assim, escolher o
“melhor”. Porém, para evitar que o modelo ajuste excessivamente o subconjunto

de validacao e lograr um bom desempenho de generalizagdo, o desempenho é
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medido sobre um subconjunto de teste, diferente do subconjunto de validagéo.
Assim a rede neural serd selecionada por aquela que tenha o menor erro
possivel num ponto. Se. a partir deste ponto o erro dos dados de treinamento
cresce, entdo o treinamento finaliza (Figura 23).
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Figura 23. Validacao cruzada y/o convergéncia de dados.

5.8.
Métricas do erro.

Ha varios métodos de medidas de erro que permitem a comparacdo do
desempenho da predicdo com os valores observados. Os dois meétodos
comumente usados sdao o RMSE (Raiz do erro quadratico médio) e o MAPE

(Erro médio absoluto porcentual). Onde definimos como:

(13)

1 N
MAPEz—Z

i=1

(14)

Onde:

y, = O valor previsto.
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a,= O valor observado/original.

N = O nimero de observacgdes.

A desvantagem do RMSE é sua sensibilidade a valores anémalos e a
desvantagem da medida MAPE é que imp&e uma penalidade maior as previsdoes
que excedem os valores atuais do que aquelas que subestima. Visto que RMSE
e o0 MAPE apresentam vantagens e desvantagens, eles foram igualmente
utilizados neste trabalho, admitindo-se que o menor desses valores indica a
previsao mais precisa.

Para auxiliar no julgamento do desempenho de um modelo de regresséo,

THEIL prop6s um indice conhecido na literatura como indice U-Theil.

U-Theil = \/

13
N
L
JNZV“JNZ*

Onde:
y,= O valor previsto.
a,= O valor observado/original.

N = O numero de observacgdes.

Onde o indice de desigualdade de Theil (U-Theil ) avalia o ajuste da série
prevista a série original. Quanto mais perto de zero, melhor o ajuste da série
prevista em relacdo a série original. Porém, quando tem valores maiores do que
zero, préximos a um, significa que o modelo ndo conseguiu fazer boas

previsdes.
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