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Abstract: The present work proposes i) the extraction of the dynamics of a liquid-saturated
steam heat exchanger through a black-box approach, considering multiobjective optimization of
an Echo State Network (ESN) hyperparameters based on performance and complexity metrics
and ii) the application of a fuzzy control on the ESN obtained to follow a temperature trajectory.
Results showed that the generated model can be controlled and, when compared with a model
obtained in an approach with only performance optimization, a similar performance is achieved
but with a significant model complexity reduction.

Resumo: O presente trabalho propoe i) a extragdo da dindmica de um trocador de calor entre
liquido e vapor saturado por meio de uma abordagem black-box, onde se consideram métricas de
desempenho e complexidade para a otimizagao multiobjetivo dos hiperparametros de uma FEcho
State Network (ESN); e ii) a aplicacdo de um controle fuzzy na ESN obtida para seguir uma
trajetéria de temperatura. Os resultados mostraram que o modelo gerado pode ser controlado
e que quando comparado com um modelo obtido em uma abordagem de otimizagao apenas
do desempenho, consegue-se um desempenho semelhante, mas com significativa reducao da

complexidade do modelo.
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1. INTRODUCAO

A identificacdo de sistemas é a drea do conhecimento que
busca desenvolver métodos capazes de extrair modelos ma-
tematicos que representem a dinamica de um determinado
sistema, permitindo a compreensao, descrigao e simulagao
do mesmo. Resumidamente, duas abordagens sao previstas
para a identificacdo de sistemas: i) a grey-boz, onde um
modelo parcial ou completo é criado a partir de modelagem
matematica e principios fisicos, seguido do ajuste de seus
parametros a partir dos dados; e ii) a black-box, que busca
excitar o sistema para coletar dados de entrada e saida
e construir um modelo matematico a partir deles. Dado
que a abordagem grey-box depende de informagoes do
sistema dinamico que, por vezes, sao complexos o suficiente
para impossibilitarem a sua implementagao, a abordagem
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black-box sobressai em termos de facilidade de execugao,
apresentando resultados semelhantes (Billings|, 2013)).

As redes neurais artificiais (RNAs) buscaram inspiracao
na arquitetura e processo de aprendizado do cérebro, onde
vérias unidades de processamento simples (i.e. neurdnios)
sao distribuidas em camadas. Essa estrutura confere uma
capacidade natural de aprendizado a partir de dados (i.e.
experiéncia) e configura as RNAs como aproximadores uni-
versais (Cybenko, [1989)). Assim, as RNAs séo capazes de
aproximar as mais diversas classes de fungoes, fazendo com
que sejam modelos ideais para a identificacao de sistemas
complexos e nao lineares através da abordagem black-box
(Haykin|,2010;|Géron,, |2019)). Em esséncia, as RNAs podem
ser do tipo 1) feedforward (RNF), onde hd a propagagao
de informagao somente da entrada para a saida do mo-
delo; ou ii) recorrentes (RNRs), onde as saidas de cada
camada podem ser utilizadas para realimentar o modelo.
Apesar das RNF's serem mais utilizadas pela comunidade
cientifica, as RNRs sao mais indicadas para problemas
com dependéncia temporal ou de identificacao black-box,
ja que a presenga da recorréncia nas RNRs aumenta a
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complexidade do modelo e permite a representagao direta
da dimensao temporal dos dados utilizados na abordagem.
As RNFs dependem de delays explicitos, especificados pelo
projetista, para representar a dependéncia temporal do
problema (Géron| 2019} |[Schrauwen et al., 2007)).

Proposta em |Jaeger| (2001)), a Echo State Network (ESN) é
um tipo de RNR que apresenta um reservatério de neurd-
nios esparsos e aleatoriamente conectados para substituir
as camadas ocultas. As ESNs vém se destacando em pro-
blemas de identificagao de sistemas frente as RNRs tradi-
cionais por i) apresentarem um treinamento mais simples,
ja que mesmo demandando o ajuste de hiperparametros,
apenas os pesos de salda sdo ajustados; e ii) apresentarem
resultados com maior acurécia, no geral (Yao et al.l |[2018]).
No entanto, as ESNs sao sensiveis aos seus hiperparame-
tros, carecendo de um ajuste fino para atingir seu melhor
desempenho (Paival, 2018). A sintonia de hiperparametros,
por sua vez, pode ser encarada como um problema de oti-
mizagao. Em Paiva) (2018]), buscando automatizar o ajuste
da ESN, utilizou-se o algoritmo evolucionario Real Coded
Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm (QIEA-R) para
encontrar os hiperparametros da rede que minimizassem a
raiz do erro médio quadrético (RMSE). Entretanto, uma
abordagem de otimizagao multiobjetivo (OMO) em que se
considera, além da acuracia, a complexidade do modelo,
permitiria buscar um modelo com uma melhor relagao
entre simplicidade da arquitetura e desempenho.

Amplamente utilizados em diversos ciclos e sistemas in-
dustriais, trocadores de calor sao exemplos de sistemas
dinamicos nao lineares, cuja extragao do modelo permite a
simulagao e facilita a tomada de decisao no planejamento
de manobras, na gestao dos processos associados a planta
e constitui importante ferramenta na sintonia de controla-
dores. Por se tratar de um sistema complexo e nao linear,
controladores lineares tradicionais como o proporcional
integral derivativo (PID) até podem ser utilizados, mas
sao geralmente superados por controladores nao lineares
(e.g. |Peralez et al. (2013); [Yebi et al.| (2017)) (Xu et al.l
2019)). Todavia, controladores nao lineares apresentam ar-
quitetura complexa, tornando sua implementagao dificil
ou impraticavel. Dado esse panorama, destaca-se como
alternativa o controle fuzzy, que é capaz de traduzir regras
l6gicas em um mapeamento nao linear (Ibarra and Webb),
2016]).

O presente trabalho busca realizar a identificacao black-
box de um trocador de calor entre liquido e vapor saturado
através do ajuste de uma RNR do tipo ESN, de modo que
seja possivel ajustar um controlador fuzzy com base no
modelo obtido, constituindo uma abordagem hibrida. Bus-
cando atingir esse fim, propoe-se a OMO de uma ESN com
o algoritmo evolucionario nondominated sorting genetic
algorithm II (NSGA-II) para o ajuste automatico de seus
hiperparametros, considerando métricas de desempenho
(i.e. RMSE) e complexidade (i.e. nimero de neur6nios no
reservatorio) da rede.

O artigo estd dividido da seguinte forma: a Segdo 2 in-
troduz o problema em estudo, a arquitetura da ESN, o
conceito de optimalidade de Pareto e o algoritmo utilizado
para a OMO; a Secao 3 apresenta o framework de iden-
tificagdo de sistemas e implementacao do controle fuzzy;
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e, por fim, as Segoes 4 e 5 apresentam os resultados e
conclusoes do trabalho.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A presente secao trata de aspectos tedricos do problema
de identificacao de sistemas proposto no trabalho, des-
crevendo o estudo de caso na Secao 2.1, introduzindo o
modelo de ESN utilizado para identificagao do sistema na
Secao 2.2 e revisando conceitos de OMO, junto a apresen-
tacao do algoritmo de otimizagdo NSGA-II, na Secao 2.3.

2.1 Descrigao do Problema

O estudo de caso é constituido por um trocador como o
apresentado na Figura 1, onde agua liquida é aquecida
por vapor saturado através da troca realizada no tubo de
cobre. O processo é caracterizado por um comportamento
nao linear de fase nao minima, constituindo-se em um
desafio para a sintonia de controladores (Bittanti and
Piroddi), |1997). O conjunto de dados é livre para uso e
foi obtido no repositério Moor| (2018)), contando com 4.000
dados simulados de vazao de liquido de entrada q(t) (m?/s)
e temperatura do liquido de saida T'(t) (°C), considerando
tempo de amostragem de 1 s e temperatura constante
na entrada de liquido e vapor saturado. Os dados foram
divididos em trés conjuntos (Paivaj [2018): i) treinamento
(1 a 550); ii) validagao (551 a 1000); e iii) teste (1001 a
4000).

Vapor Saturado
(Entrada)

Vazao de
Temperatura
—’dfsi?’d“a'?c’

Vapor Saturado
(Saida)

Figura 1. Representacao esquematica de um trocador de
calor do tipo liquido-vapor saturado (adaptado de
Bittanti and Piroddi (1997).

2.2 Echo State Networks

A arquitetura de uma rede neural do tipo ESN é apresen-
tada na Figura 2. Basicamente, as redes ESN apresentam
trés camadas: i) a entrada u(k), que compreende um vetor
de H valores; ii) o reservatério dindmico com N estados
x(k), onde hd N2 pesos ligando cada estado aos demais e a
ele mesmo, considerando o hiperparametro de esparsidade
cw, que define o percentual de ligagoes nao nulas; e iii) a
saida y(k), constituida por um vetor de L valores (Jaeger|
2001]).

Como ilustrado na Figura 2, hd uma distribuicao de pesos
entre as camadas, sendo Wi,, W, Wi, outy, Wres,out ©
Whack, 08 pesos de entrada, internos, de transicao direta
entrada-saida, da saida do reservatorio para a saida da rede
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e do feedback, respectivamente. Os pesos W;,, € Wyack sao
obtidos a partir do produto dos hiperparametros fatores de
escala de entrada s;;, e de feedback spqcr pelas matrizes de
pesos aleatérios Wi" e Wé’“k, respectivamente, afetando,
portanto, a nao linearidade do modelo. Os pesos internos
W sao obtidos da multiplicagao do hiperparametro raio
< Wo . .
espectral py pela razao UL onde Wy é uma matriz de

pesos aleatdrios e p(Wp) é o autovalor de Wy que tem maior
valor absoluto. Logo, py define a dinamica de influéncia
das entradas na rede. Os pesos de saida W,,; sao obtidos
pela concatenagao [Win, out, Wres,out), Sendo estes os inicos
pesos da rede que sao treinados. Definida a arquitetura, a
relagdo entre os estados x(k) e as saidas y(k) é dada pelas
equagdes a seguir (Jaeger, 2001} [Lukosevicius, [2012]):

z(k) = (1 - a)az(k — 1)+ (1)
e (Winu(k) + Walk —1) + Woaaky(k = 1))

y(k) = 1 (Wou [u(k) (k)] ") (2)

onde « € (0, 1] é o hiperparametro de taxa de vazamento,
que define a dindmica da discretizagdo no tempo; f7¢%(.)
e fou(.) sdo as fungoes de ativacio para cada um dos N
estados do reservatério e das L unidades da camada de
saida, respectivamente; T' é operador de transposicao da
matriz; e consideram-se as condigoes iniciais z(0) = 0 e
y(0) = 0.

Por fim, o treinamento da rede é realizado segundo a
sequéncia a seguir: i) as matrizes Wy,, W e Wpyaer sao
geradas; ii) os estados x(k) do reservatério sdo calculados
para cada entrada u(k) por meio da equagao (1); iii) con-
siderando apenas as entradas u(k), estados x(k) e targets
d(k) obtidos quando k& > Tp, montam-se iterativamente
as matriz M e D pela adigao de uma nova linha com a
concatenagao [u(k),z(k)] em M e com d(k) em D, onde
Ty é o washout time, ou seja, um periodo transitério em
que a rede ainda estd “esquecendo” seus estados iniciais e
é, portanto, desconsiderado; iv) por fim, os pesos de saida
Wout 820 obtidos pela seguinte expressao:

Wous = (pinv(M)D)" (3)

onde pinv(.) é o operador que calcula a matriz pseudoin-
versa do seu argumento.

2.8 Otimizacao Multiobjetivo

Problemas de OMO néo utilizam o mesmo conceito de
otimo de otimizagdo com um unico objetivo, j4 que as
solucoes obtidas apresentam diferentes relagoes de troca
entre os objetivos, inviabilizando a comparagao direta
entre elas (Coello et al., [2007). Assim, a presente secdo
busca introduzir o conceito de 6timo para OMO e o
funcionamento do algoritmo utilizado.

A Teoria da Optimalidade de Pareto é o conceito de 6timo
mais comum para problemas de OMO, sendo baseada
nas seguintes definigdes: i) dominancia de Pareto: um
vetor solucio x! é dito dominador de x? (z! = 2?) se
e somente se ! é melhor avaliado do que 22 em pelo
menos um objetivo e, no minimo, igualmente bom a 22
nos demais; ii) 6timo de Pareto: um vetor solucao z* é
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Figura 2. Representacao esquematica da arquitetura de
uma FEcho State Network (adaptado de (Jaegerl
2001).

dito 6timo de Pareto (ou ndo dominado) se ndo hé outra
solugdo no espago de busca que domine z*; iii) conjunto
de Pareto: é a representagao dos otimos de Pareto no
espago de decisoes; e iv) frente de Pareto: é a representagao
das solugoes nao dominadas no espago de objetivos. A
formulagao matematica das definicoes apresentadas estd
presente em (Coello et al., 2007).

O Nondominated Sorting Genetic Algorithm II foi pro-
posto em [Deb et al. (2002) como um algoritmo genético
(AG) répido, elitista e multiobjetivo que se difere do AG
tradicional (Goldberg, |1989) na forma como as solugdes
sao selecionadas para compor a nova populagdo. O pro-
cesso de selecao considera a dominancia de Pareto para
classificar as solugoes (i.e. colocar em um rank), permi-
tindo a representacao de miltiplos objetivos com um tinico
valor, o que confere maior desempenho ao método. A nova
populagao é entao preenchida com as solugoes de menor
rank. No entanto, nao havendo espago para todas as solu-
¢oes de um mesmo rank, o operador de crowding distance
é acionado e, para cada solucao deste rank (com excegao
das extremas), é tracado um cuboide entre as solugoes
vizinhas mais préximas; selecionam-se preferencialmente
para a nova populagao aquelas cujo perimetro do cuboide
tém maior valor (i.e. estdo mais isoladas) (Coello et al.l
2007 [Deb et al., |2002). Para uma maior compreensao do
método, o pseudocddigo é apresentado em |Coello et al.
(2007).

3. FRAMEWORK DE IDENTIFICACAO DE
SISTEMAS E CONTROLE FUZZY COM
ABORDAGEM HIBRIDA

A presente secao divide-se em: Segao 3.1, onde os parame-
tros da OMO dos hiperparametros da ESN utilizada para
a identificacao do trocador de calor sao apresentados, e
Secao 3.2, em que o controle fuzzy orientado ao modelo
extraido ¢é introduzido.

8.1 Identificagdo de Sistemas Através da Otimizacao dos
Hiperparametros de uma Echo State Networks

Para a OMO do desempenho e da complexidade da ESN,
considerou-se o vetor solugao composto de seis varidveis
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de decisao, cada uma definindo um hiperparametro da
ESN. A ordem de representatividade dos hiperparame-
tros da ESN no vetor solucdo, tais como seus limites de
variagao sao: i) N, [40,250]; i) pw, [0,10;0,99]; iii) S;n,
[0,0001; 1,0000]; iv) Spack, [0;1]; v) a, [0,1;1,0] vi) cw,
[0,1;1,0]. Considerou-se uma unica rodada para a OMO
dos hiperparametros da ESN, contando com uma popula-
¢ao de 50 individuos, nimero maximo de 50.000 avaliagoes
e probabilidades de crossover e mutagao de 0,9 e 1/30,
respectivamente, ambas seguindo indicacdo do Deb (Deb
et al},2002). O nimero limitado de rodadas, avaliagoes e de
redes consideradas para a avaliacdo dos hiperparametros
deveu-se a baixa infraestrutura computacional.

Cada conjunto de hiperparametros gerado define cinco
redes que simulam o problema e avaliam desempenho e
complexidade por meio das métricas i) RMSE fi(z) =

LS 1 (yi — %)% e ii) ntimero de neurdnios no reser-
vatério dindmico fo(z) = N, respectivamente. As séries
temporais de vazao e temperatura sao normalizadas entre
0 e 1 antes da divisdo em conjuntos de treinamento, vali-
dacao e teste. As redes sao treinadas considerando-se um
tempo de washout Ty = 100 e sao validadas com o con-
junto de validacao. Como cada rede neural tem seus pesos
inicializados aleatoriamente, as cinco redes geradas com
o mesmo conjunto de hiperparametros sao consideradas
para o calculo das métricas finais pela média aritmética, de
modo a conferir uma maior validade estatistica na compa-
ragao dessas solugoes (Lukosevicius, [2012). Mesmo assim,
o RMSE nao apresenta um limite superior e inferior para
qualificar uma solugao, portanto também sera fornecido o
valor de fit da solucao para a sua qualificacao e andlise
final. O célculo do fit é dado pela equagao (4).

T -1)
1T = pr|

onde T' e pur sao o vetor de temperatura real e sua média,
enquanto T é a predigao de temperatura.

fit = 100(1 ) (4)

3.2 Controle Fuzzy Orientado a um Modelo Preditivo

Uma vez produzido o modelo de ESN por meio da OMO
de seus hiperparametros, propoe-se o controle do sistema
a partir do modelo preditivo. Para isto, considera-se um
controle fuzzy (CF) com duas entradas, uma baseada no
erro (Erro) e outra na variacao do erro (AErro) (Driankov
et al., |1993). Conforme ilustrado na Figura 3, a saida do
sistema T'(¢t) (i.e. a temperatura do liquido) e a referéncia
R(t) formam um erro através da formulacdo presente
na equacdo (5). Este erro é derivado, formando AE(?),
compondo assim as entradas do CF.

Referéncia Erro

RuLLULLT

Entrada Saida

Echo State
Networks

Controle
Fuzzy at)

Derivada
do Erro

(Trocador)

T

Figura 3. Representacao esquematica da malha de controle
do trocador de calor.

E(t) = R(t) - T(t) (5)
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Como a série temporal apresentava maximo e minimo
de 101,44 °C e 92,82 °C, respectivamente, definiu-se um
universo de entrada de [-11;11] para ambas as entradas,
de forma a dar conta da amplitude méxima de 8,62 °C.
Para as duas entradas Erro e AErro foram definidos cinco
conjuntos fuzzy — NM, NS, ZO, PS e PM — com funcoes de
pertinéncia triangulares uniforme e simetricamente distri-
buidas no universo. Considerando que a saida do CF é a
vazao de entrada do liquido no trocador de calor e que os
valores de méximo e minimo da série de vazao sao 0,1001
m3/s e 0,7 m3/s, foram definidos sete conjuntos fuzzy —
NB, NM, NS, ZO, PS, PM e PB —, também com fungoes de
pertinéncia triangulares uniforme e simetricamente distri-
buidas no universo [0,1001;0,7]. Todos os conjuntos estao
expostos na Tabela 1.

Tabela 1. Conjuntos de entrada e saida do
controle fuzzy gerado.

Erro
Conjuntos Funcao Pontos
NM Trapezoidal [-12 -11 -1,2 -0,4]
NS Triangular [-1,2 -0,02 0]
zZ0 Triangular [-0,02 0 0,02]
PS Triangular [0 0,02 0,6]
PM Trapezoidal [0,02 0,6 11 12]

AErro
Conjuntos Funcao Pontos
NM Trapezoidal [-12 -11 -3 -0,8]
NS Triangular [-3-0,8 0]
Z0O Triangular [-0,8 0 0,8]
PS Triangular [0 0,8 3]
PM Trapezoidal [0,8 311 12]

Vazao
Conjuntos Funcgao Pontos
NB Triangular [0 0,1001 0,2002]
NM Triangular [0,1001 0,2002 0,3002]
NS Triangular  [0,2002 0,3002 0,4001]
70 Triangular [0,3002 0,4001 0,5]
PS Triangular [0,4001 0,5 0,6]
PM Triangular [0,5 0,6 0,7]
PB Triangular [0,6 0,7 0,8]

As regras do CF proposto foram baseadas nas fornecidas
em |Driankov et al. (1993) e sdo apresentadas na Figura 4.

e\Ae | NM NS  ZO | PS | PM

NM | PB PB PM PS Z0

NS PB PM PS | ZO | NS

ZI0 PM  P$S  ZO | NS | NM

PS PS | ZO | NS | NM | NB

PM | ZO NS | NM | NB | NB

Figura 4. Regras de inferéncia para o controlador fuzzy.

Definidas as regras e os conjuntos fuzzy, a estrutura
do controlador (sistema de inferéncia fuzzy) consiste no
seguinte: i) fuzzyficacdo, realizada pela identificacdo dos
graus de pertinéncia das entradas Erro e AErro aos
conjuntos de entrada na Tabela 1; ii) inferéncia, que
considera as regras mostradas na Figura 4 e os operadores
de intersecao, implicagdo e agregagao: minimo, minimo
e maximo, respectivamente; e iii) defuzzyficacdo, aqui
realizada pelo método do centrédide. Percorridas essas
etapas, obtém-se entao a vazao de entrada para o modelo
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black-box do trocador de calor (i.e. a ESN obtida na fase de
identificacao do sistemas). A partir da vazéo de entrada, o
modelo fara a predigdo da temperatura de saida T'(t + 1),
fechando assim a malha de controle.

4. RESULTADOS

Estao organizados na presente secao os resultados do es-
tudo, dando a Secao 4.1 enfoque aqueles obtidos na extra-
¢ao do modelo black-boxr e na OMO de seus hiperparame-
tros, de acordo com a abordagem multiobjetivo descrita
na Secao 3.1, enquanto a Segao 4.2 trata dos resultados
produzidos pelo CF aplicado ao modelo preditivo gerado.

4.1 Otimizagao dos Hiperparametros da ESN

Ao final do processo de otimizagdo, foram obtidas 50
solugoes distintas, sendo 6 delas nao dominadas, conforme
mostra a Figura 5. Dentre as solugoes obtidas, selecionou-
se aquela marcada em preto, pois apresenta um nidmero
muito menor de neurdnios no reservatério dindmico, e
um desempenho similar, de acordo com o RMSE, quando
comparada & solugdo imediatamente anterior a ela, confi-
gurando assim uma boa relagao de troca entre os objetivos.
Os hiperparametros da solugao selecionada e os valores
obtidos nas suas avaliagOes estao expostos na Tabela 2,
acima da melhor solugao obtida para o mesmo problema
em |Paival (2018)). Por fim, utilizou-se a ESN que apresentou
o menor RMSE na validacao para realizar a predi¢ao do
conjunto de teste, gerando-se assim a Figura 6.
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Figura 5. Frente de Pareto final com solugao selecionada.

Tabela 2. Hiperparametros e avaliagao da solu-
¢ao selecionada e da melhor solugao encontrada
em [Paival (2018)).

Hiperparametros Avaliagao
N W Sin Sback a cw fi f2
48 0,6032 0,4166 0,1090 0,8102 0,5136 0,2179 48
264  0,3595 02985 0,1755 0,6504 0,3470 0,1116 264

A anslise visual da Figura 6 revela que a ESN seleci-
onada generaliza bem em relagao ao conjunto de teste,
com excecao dos picos e vales da série, o que resultou
em um RMSE de 0,2661 e um fit de 83,67 para o con-
junto de teste, sendo considerada um modelo valido. Da
Tabela 2 pode-se ver que a melhor solugao encontrada em
Paival (2018)) apresenta RMSE 49% inferior e complexidade
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Figura 6. Predigdo da ESN selecionada (N = 48) conside-
rando dados de teste.

(264 — 48)/48 = 450% superior ao modelo encontrado no
presente trabalho. Portanto, o modelo obtido aqui se des-
taca por obter um desempenho satisfatério (f; = 0,2179,
melhor que o apresentado na Figura 6), mas com uma
reducao de complexidade significativa.

4.2 Controle Fuzzzy

Selecionados os hiperparametros da ESN de forma a haver
um compromisso entre complexidade e desempenho (Ta-
bela 2), o préximo passo foi o controle do sistema a partir
do modelo preditivo.

Considerando o sinal de referéncia ilustrado na Figura 7,
o CF inicial foi simulado com o mesmo tempo de amos-
tragem dos dados de treinamento da rede (1s). Assim,
seus conjuntos foram iterativa e manualmente alterados
de modo a oferecer o melhor controle da varidvel tempera-
tura de saida do liquido. Para comparacao dos resultados,
considerou-se a soma dos erros ao quadrado. Vale notar
que os 100 primeiros dados da simulagao foram descartados
para o cdlculo do erro, pois o vetor de vazoes de entrada
do modelo preditivo ainda estava em construgao.

O melhor CF apresenta: i) concentracdo dos conjuntos de
entrada préximo ao erro e variagao de erro nulo, de modo
a conferir maior precisio nessa regiao de controle; ii) perda
da simetria dos conjuntos referentes a entrada Erro, por
apresentar perfis diferentes de aquecimento e resfriamento
do liquido considerado para a troca de calor.

A partir da andlise da Figura 7, conclui-se que, mesmo com
a concentracao de conjuntos proximo ao erro e derivada
do erro zero (ZO), o controle ndo foi capaz de eliminar
o erro no regime permanente, apesar de este ser menor
que 0,1 °C. No entanto, considera-se que o CF gerado tem
um bom comportamento ja que foi projetado para uma
variacao maxima de 8,7 °C' e, mesmo considerando uma
variagao de 46% desse intervalo de temperatura (i.e. 4 °C),
o CF foi capaz de atingir o patamar de temperatura em
menos de 10 s, com um erro em regime permanente baixo.

5. CONCLUSAO

A OMO permite o ajuste dos hiperparametros da ESN de
modo a se obter um desempenho vidvel com modelos de
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Figura 7. Saida do modelo de predigao controlado e sinal
de referéncia.

menor complexidade. No entanto, a métrica de complexi-
dade a ser minimizada era também um hiperparametro do
modelo, fazendo com que o NSGA-II tendesse a explorar
solugodes na “regiao de menor N” do espago de busca. Como
trabalhos futuros, sugere-se i) o uso de outra métrica de
complexidade, e.g. amplitude dos pesos; ii) o uso de um al-
goritmo de otimizacao capaz de trazer a busca novamente
para a “regioes de maior N” do espago de busca, como,
por exemplo, o OBLIMSSA com estratégia de jumping
rate proposto em Domingues et al| (2019); iii) considerar
mais rodadas de otimizagao, épocas e redes neurais para
o célculo da métrica de desempenho e iv) a comparagao
das ESN com outros modelos tradicionais como NARX e
NARMAX.

Para o CF, apesar de existir um erro em regime perma-
nente diferente de zero, o resultado obtido confirma a sua
capacidade de controlar o sistema nao-linear de troca de
calor. Porém, apesar da facilidade de implementagao do
CF frente a outros métodos de controle nao linear, ainda
hé grande dificuldade em definir os limites dos conjuntos
de entrada e saida, sendo portanto recomendavel para
trabalhos futuros o uso de algoritmos evolucionarios para
o ajuste das fungoes de pertinéncia.
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