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Abstract. In this work we used a Genetic Algorithm and an Artificial Naur
Network to estimate the damping)(and stiffnessk) coefficients of a spring-
mass system. The inverse problem consists of to estin@teaftime series, the
coefficientsy and k. The comparison between these two techniques is made on
the results obtained in the estimation and on the computatiome spent.

Resumo. Neste trabalho & utilizados um Algoritmo Gético (AG) e uma
Rede Neural Artificial (RNA) do tipo Perceptron ddultiplas Camadas para
a determinar os coeficientes de amorteciment® a rigidezk de um sistema
tipo massa-mola-amortecedor. O problema inverso congistaleterminar, a
partir da srie temporal de deslocamento, os coeficientes:. A comparago
entre as &cnicase feita com base nos resultados da estimativa doarpatros
e custo computacional.
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1. Introdugao

Problemas de busca de solucao 6tima, frequentemeataitrcom conjuntos de cardi-
nalidade muito alta (diversas solucdes possiveisialmivzando processos exaustivos de
procura. Para enfrentar tal questdo, um caminho a sequintdizacao de heuristicas
[Bittencourt 2006]. Essas técnicas nao garantem o esulglobalmente 6timo, mas,
por usar informacdes do fendmeno durante a busca, redsigmificativamente o custo
computacional, propiciando uma soluc¢ao razoavel soaestuzido.

As heuristicas utilizadas neste trabalho sdao baseadmgéeaicas dos Algoritmos
Genéticos (AGs) [Holland 1975] e das Redes Neurais Arigi§RNASs) [Haykin 2001],
ambas advindas da area de Inteligéncia Artificial [Bitmirt 2006].

AGs sao heuristicas bio-inspiradas que partem de um etinjnicial de solucdes e via
operadores genéticos — selecdo, cruzamento e mutagao atualizando o conjunto
solucao até que uma das solugdes seja razoavel, ausggpsente um erro menor que
uma tolerancia pré-estabelecida — ou um limite de ifs¥ag¢enha sido alcancado. Essa
técnica idealizada pelo americano John Henry Hollandesgmta uma classe particular
de algoritmos evolutivos [Holland 1975].

RNAs séo sistemais computacionais estruturados numaia@ao a computacao ba-
seada em ligacOes. NOs simples, chamados neurbaio#tErligados para formar uma
rede de n6s. Os estudos pioneiros foram feitos pelo newtofissta Warren McCul-

loch, e o matematico Walter Pitts [McCulloch and Pitts J]94Blesse trabalho os au-
tores fizeram uma analogia entre células nervosas vivasrecegsamento eletronico.
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A técnica das RNAs & uma estratégia para solucionar @nods atraves da simulagao
do cérebro humano, inclusive em seu comportamento, agsidosapaz de aprender,
errar e fazer descobertas. Isto €, um modelo baseado ntuestmeuronal de organis-
mos inteligentes e que adquirem experiéncia através dbeoimento. O trabalho de
[Shiguemori et al. 2005] & um exemplo da aplicacao deseuirais artificiais para a
resolucao de um problema inverso em vibracao.

O objetivo deste trabalho & fazer a estimativa simultadesaparametros de rigidez e
amortecimento de um sistema massa-mola-amortecedor eacangs resultados obtidos
pelas heuristicas (AG e RNA). Esse problema de estim@agaoarado como um problema
inverso [Campos Velho 2008], no qual os dados de entradasaalores de uma série
temporal de deslocamentos. Nessa comparacao sacdagiians como a qualidade das
solucdes e 0 tempo de processamento para determina-las.

2. O Problema Abordado

A segunda lei de Newton para o problema abordado tem a forma
mi(t) + v&(t) + kxz(t) = 0, (1)

ondem, -, € k sao neste caso tomados constantes e definem a massa, eotefia
amortecimento e a constante de rigidez, respectivamesteoidi¢cdes iniciais associadas
ao problema, sao dadas por

l‘(to) =a, ZE(to) = b, (2)

em quea e b sao constantes.

Com o problema posto desta forma — equacgao diferenciahanid de segunda ordem,
unidimensional, linear, homogénea, a coeficientes cotestaé possivel encontrar uma
solucao analitica pelo método da equacgao caratitaxi Os detalhes para determinar a
solucao analitica (caso de raizes reais distintas eticas ou raizes complexas) para o
problema podem ser encontrados em [Boyce and DiPrima 2002].

3. Metodologia

O objetivo das técnicas utilizadas neste trabalho caneistdada uma série temporal de
deslocamentos, em que se conhece o valor da massa e da®esndiciais, determinar
os coeficientes de amortecimento e rigidez. Isso caraaterique € chamado de pro-
blema inverso e, neste caso, trata-se de um problema indesstimativa de parametros
[Neto and Neto 2005] no espaco de todas as combinacdss/pisspara os coeficientes
~ e k definidos em um intervalo.

Os intervalos usados para esses parametros &afd, 15] e k € [1, 25|, para a massa
adotou-sen = 1 e para a posi¢ao e velocidade inicial adotous&® = 1 e ©(0) = 2,
respectivame

Todas as grandezas serao aqui representadas adimemsioteal
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3.1. Algoritmos Gergticos

A questado central ao se trabalhar com AG & definir convésneente 0 cromossomo
e seus genes. Cromossomo €& o elemento individual que eompdpulacdo. Cada
cromossomo deve estar relacionado a um e somente um eledepgpaco da busca.
No nosso caso o cromossomo deve, portanto, ser o par coefidieramortecimento e
rigidez, assim, cada cromossomo tem dois genes: o primeire g o correspondente ao
coeficiente de amortecimento, e o segundo a rigidez. Fadontsada um desses valores
como um numero real com precisao de duas casas decimam ditso, foi utilizada
codificacao binaria, assim 0s genes serao escritos segquéncias de zeros e uns, que
serdo convertidos a nameros reais quando no calculorg@déude aptidao: avaliagao do
quao boa é a solucao proposta, ou seja, qual a distdntioz(t) experimental e a:(t)
correspondente aos valores estimados para os parametros.

O AG implementado trabalha respeitando a seguinte seguéamperacdes:) leitura

do arquivo contendo os dados experimentais e que forammapidos com um ruido
branco gaussiano multiplicativo de intensidaée i7) inicializacao da populagao aleato-
riamente;ii) avaliacdo da populac¢ado: se ha algum individuo (craoo®) cujo residuo
entre a série temporal (gerada por esse individuo) e asaagberimentais seja menor que
uma tolerancia pré-estabelecida, ou entao, um numaxano de iteracdes foi alcancado;
iv) enquanto a resposta ao item anterior for negativa, apticzs®peradores genéticos:
selecao, cruzamento, mutacao (consistiu em trocaitesléd cadeia de binarios que re-
presentam cada cromossomo aleatoriamente seguindoibud¢gto uniforme), e entao, a
populagdo é atualizada €} uma vez atingida a convergéncia, 0 Cromossomo que repre-
senta o par de valores estimados tem seus genes transferpaddase decimal e essa
€ aresposta do programa.

3.2. Perceptron de Miltiplas Camadas

A conexao de “varios” neurdnios artificiais entre si c@mpima rede (além de outras) que
é chamada de Perceptron de Multiplas Camadas (MLP). Edsaér constituida de uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma cansaildad Nesse modelo
de rede, ainformacao & passada adiante camada por catéadiegir a camada de saida.
A informacao que chega em cada um dos neurdnios (unidBelpsocessamento) e que
devera ser processada por estes, € definida matematiegpoen;, = Zj wj;ix; + b, em
quez; representa as informagodes de entragaé o peso das conexdes entre 0s neuronios
(sinapses), &; € chamado de nivel de bias, e pode ser interpretado comalamque &
ajustado a fim de “complementar” alguma atividade presemteenronio bioldégico, mas
nao presente no neurodnio artificial. Cada uma dessasdesdie processamento contém
uma funcao de ativacao, que tem por finalidade restringir a amplitude do sinal déssa’
Assim, o sinal que segue para o proximo neurdnio (unidadprdcessamento) & defi-
nido comoy; = ¢(v;). Comumente sdo empregadas como fun¢des de ativa¢éogao
sigmoide, a funcao tangente hiperbolica e a funcZalindefinidas, respectivamente, por

1 e

¢(U):m, a>0, gb(v)—m, a>0 e ¢(w)=av, a€TR".

Redes do tipo MLPs requerem um treinamento do tipo supenasio, ou seja, com a
presenca de um supervisor o qual que tem o conhecimentohiemque a rede devera
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aprender. Esse ambiente é representado por um conjunturdelas e saidas. Durante
a fase de aprendizagem, o supervisor apresenta uma deiden@ntrada a rede, que por
sua vez processa a informacao apresentada e devolve toaa Aasaida calculada pela
rede &€ comparada com a saida desejada, e com isso € geraioali de erro, o qual &
propagado para tras (retropropagacao) através doitahgode treinamento. Durante a
retropropagacao do erro, o algoritmo de treinamentagdss em alguma regra, faz uma
correcao nas variaveis livres da rede de modo a corrggiratores dos seus parametros
livres, visando minimizar o erro cometido. Dessa formagesse que a rede aprenda a
fazer a correta associagao entre os padroes de entradzadrdes de saida.

3.2.1. Gera@o dos Padbes, Treino e Valida@o da Rede
Os padrdes necessarios para treinar e validar a rede tuydos computacionalmente a

partir da solucao do problema definido na Ségao 2, patarabinacdes inteiras dee k,
como mostrado na Tabéla 1.

Tabela 1. Conjunto de valores adotados para a gera¢c  ao dos padr 6es

Grupo| v k
A 11]1,23,...,24,25
B 211,2,3,...,24,25
N 141 1,2,3,...,24,25
O 15| 1,2,3,...,24,25

O numero total de combina¢Oes/padroes possiveids®35, assim, tem-se um total de
375 séries temporais geradas a partir da solucao dajE®dfa a variavel tempo, adotou-

se o intervalg € [0, 30] segundos, com medidas de um em um segundo, gerando assim,
vetores de séries temporais com 31 posicoes. Esses @8r@epdoram embaralhados, e
entdo, divididos em dois grupos e em cada grupo foi adidio2a5% e 5% de ruido (a fim

de simular possiveis erros de medi¢ao). Posteriormdatttal de 375, escolheu-se ale-
atoriamente 80% desses padrdes para formar o conjunteidartrento (aprendizagem),
10% para formar o conjunto de validacao (38 padrdes) aiye®10% para o conjunto

de teste (37 padrdes).

O treinamento da rede foi formulado como um problema de péig&o definido como
sendo a soma das diferencas quadraticas entre os pesam&imados pela rede e os dos
padroes de treinamento e para o qual se buscou um valanmiou seja,

T M

J(E, W,B) =min» ) |0, — O,

j=1 i=1

2

2 3)

em quek,, W e B sdo matrizes que contém os padrdes de entrada para antesito,

0S pesos e 0s bias, respectivamente)Ja T representam, respectivamente, o nimero
total de entradas de cada padrao de treinamento e o totatld&gs do conjunto de treina-
mento. Por fimQ,,, representa cada entrada da matriz que contém o conjuntudégs



XIl Workshop de Computagao Aplicada -WORCAP 2012

de saida para o treinamenta))g, representa cada entrada da matriz de valores calcula-
dos pela rede, durante o treinamento. Outros detalhessatessa formulacao podem ser
encontrados eni [Dall Cortivo et al. 2012b, Dall Cortivo et2d112a].

3.3. Estudos de caso nugrico

Foi analisado um conjunto de 75 parésy] para o AG e para a RNA (considerando os
padroes de validacao e teste) escolhidos aleatori@ndemntro da faixa de estudo, com o
objetivo de ver a robustez da recuperacao de parametrde tomo base diversos valores
destes, e promovendo uma analise estatistica dos chsslta

Alem dos resultados da estimacao, foram registradosewgpds de processamento
para computacao das solucdes, afim de confrontar osgesfeomputacionais de cada
método: AG e RNA.

Os seguintes parametros foram utilizados no AG: crossigronto Unico, sele¢ao por
roleta, elitismo de 5%, probabilidade de mutagao 15% ernerd de cromossomos igual
a 100. A funcgao objetivo utilizada foi a mesma utilizadéap@NA, ou seja, dada pela
Eqg. (3), a probabilidade de cruzamento foi de 100%, ou sejapee ha cruzamento e
critério de parada conforme mencionado anteriormentémAdisso, foram usados 200
pontos amostrais de deslocamento, inda de 0.01 at = 2, em passos d&; = 0.01.

O AG foi implementado na linguagem C++, sob o paradigma dertacao a Objetos. O
codigo foi baseado no Codigo Livre POGA [Santos and Miea®d09] disponivel para
download emht t p: // sour cef or ge. net/ proj ect s/t hepoga/. O codigo foi
compilado pelo compilador ICC (compilador INTEL para C+€xecutado em ambiente
GNU/Linux.

Ja para a RNA foi utilizado uma camada de entrada com 3bn@s (nUmero de pontos
amostrais no tempo), uma camada oculta com 31 neurdniogyas fizeram uso da
funcao tangente hiperbblica como funcao de ativag@ nos dois neurdnios da camada
de saida foi utilizado a funcao sigmoide como funcaatieacdo. Os valores para as
variaveis da rede foram escolhidos inicialmente de moéatafio e atualizados para um
“valor 6timo” durante o treinamento. A rede foi implemetdaem FORTRAN90 e o
processo de otimizacao utilizado foi o quasi-Newton enpéntado na biblioteca NAG
[NAG 1995]. Arede e a biblioteca foram compiladas com coagwnl INTEL IFORT em
ambiente GNU/Linux.

A maquina usada para execuc¢ao dos programas foi: Natdbelb\Vostro 1520 com pro-
cessador Int& Core™ 2 Duo P8600 2.40GHz L2 3Mb, 4Gb de memoria RAM, sistema
operacional GNU/Linux 64 bits (Ubuntu 11.04), compiladotel® Fortran Composer
XE. A compilacao da rede e da biblioteca foi feita com agup¢O3.

4. Resultados

Na Figural sao exibidos o valor estimado e o real da rigidezpara amostras de ex-
perimentos executados via AG (a) e usando a RNA (b). Peselogte, na maioria dos
casos, o valor estimado € bastante proximo ao valor realprelenando as amostras de
acordo com o valor da rigidez (Figura 1(c) e 1(d)), pode-gamgue & mais comum
superestimacao para valores intermediarios de riggdamestimacao para os valores de
rigidez mais elevados, tanto para a RNA quanto para o AG -osgmel a RNA apresenta
alguns casos de subestimacgao para sistemas poucostighdbigura2 traz resultados
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analogos aos apresentados na Figusa que com respeito a estimacao do coeficiente de
amortecimento.

A Tabeld 2 congrega uma descri¢ao estatistica dos egrestinacao em(t) — distancia
euclideana entrex(t) real e ox(t) proporcionado pelos valores estimados para 0s
parametros — para 0 AG e para as RNA.

Tabela 2. Descri¢ ao estatistica dos resultados
Residuo Médig Desvio Padrag Residuo Minimg Residuo Maxima
AG 0.035 0.005 0.029 0.061
RNA 0.373 1.218 0.031 9.618

O tempo médio para processamento das solucdes via AG foB8 segundos. Para as
RNA o processo de treinamento demandou 540 segundos, masgeartrainada a RNA
da sua resposta para cada amostra da estimacao de ppasaeme menos deu segundo.

O numero de chamadas a funcao fitness (resolugao depna direto) no AG foi de
1100 (20 iteragdes avaliando metade da populagao,araialiacao da populagao inicial
completa): tais avaliagdes representam a maior demamdpuwtacional de cada iteragao
de um AG. Por outro lado, o fato da RNA nao precisar resolygpblema direto, pois faz

0 uso da solucao deste (padroes de entrada), o tempo gritap@o € bastante inferior -
todavia, para treinar a RNA €& preciso um alto nUmero dedesdia conhecidos do pro-
blema: relacdok(, v) — > z(t), obtidos, por exemplo, através da resolu¢ao do problema
direto.

5. Conclusbes

O confronto entre as duas técnicas, AG e RNA, permite, parastudos de caso aqui
apresentados, constatar que o AG apresenta valoresdigaesedio uma ordem e residuo
maximo duas ordens de grandeza inferiores aos da RNA, ptiygae a grande vantagem
da RNA & sua baixa demanda de tempo de processamento, utnainada, chegando a
precisar para o treinamento de apenas metade do tempo quévatara ser executado.

Problemas inversos, fatalmente, ndo apresentam solungéa [Campos Velho 2008]. Em
aplicacdes praticas, casos reais, nao se conhece orgalalos parametros, pois este &
justo o alvo da estimacao, logo a avaliagao da qualidadema solugao inversa deve ser
dada pela diferenca, distancia, entre o dado experitmergabtido quando usando no
problema direto os valores estimados para os parametroBo#os métodos mostraram-
se robustos frente a presenca de ruido no dado de entradte-dado experimental.

Vale a pena registrar que o0 uso da solucao analiticanm@oorrente na literatura, apesar
de ser uma abordagem valida em alguns casos de problesicas fieais quando sujeitos a
condicdes especiais de controle. Comparar os méetodatEemas inversos usando um
problema direto com soluc¢ao analitica pode colaborea pen melhor entendimento do

resultado comparativo, evitando possiveis efeitos detedo's numeéricos de aproximagao
para resolucao do problema direto.

Dentre os proximos passos da investigacao a qual eepste artigo esta a hibridizacao
das técnicas: usar um AG no processo de treinamento da RINAteomesmo consi-
derar cada individuo da populacdo do AG como uma RNA cora dada arquitetura,
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Figura 1. Resultados da estima¢ &o do par ametro coeficiente de rigidez (k) via
AG: com 75 amostras aleatoriamente escolhidas (figura a) e am ostras ordenadas
em ordem crescente do valor do par  ametro real (c); e viam étodo das RNA com 75
amostras aleatoriamente escolhidas (figura b) e amostras or denadas em ordem
crescente do valor do par ametro real (d). Em todos os casos o valor estimado é
representado com quadrados vazados e 0s reais com estrelas p reenchidas.
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Figura 2. Resultados da estima¢ ao do par ametro coeficiente de amortecimento
() com 75 amostras ordenadas em ordem crescente do valor do par ametro real,
via AG (a) e via m étodo das RNA (b). Em ambos os casos o valor estimado é
representado com quadrados vazados e 0s reais com estrelas p reenchidas.

para aplicacdo em problemas nos quais as metodologiglasoente ja foram apli-
cadas, como o problema de reconstru¢ao de perfil de tetnperam fendmenos de
propagacao do caldr [Campos Velho 2008] e o problema deifb@cao de danos estru-
turais [Santos et al. 2011, Santos 2011, Chiwiacowsky |2@$ fendmeno fisico cen-
tral &€ exatamente as oscilagdes harmonicas.
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