UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA E
INFORMATICA INDUSTRIAL

DENYS DE SOUZA SCHEINER

ESTUDOS DE MODELOS PARA PREDICAO DE PARAMETROS DE
ENSAIOS DE CABOS LAN

DISSERTACAO

CURITIBA
2012



DENYS DE SOUZA SCHEINER

ESTUDOS DE MODELOS PARA PREDICAO DE PARAMETROS DE
ENSAIOS DE CABOS LAN

Dissertacdo de mestrado apresentada ao
Programa de Poés-Graduacdo em Engenharia
Elétrica e  Informatica  Industrial da
Universidade Tecnologica Federal do Parana
como requisito parcial para obtengéor do grau

de “Mestre em Ciéncias” — Area de
Concentragdo: Engenharia de Automacdo e
Sistemas.

Orientadora: Prof®. Dr®. Lucia Valéria Ramos
de Arruda

CURITIBA
2012



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacdo

S319

Scheiner, Denys de Souza
Estudos de modelos para predicdo de parametros de ensaios de cabos LAN
/ Denys de Souza Scheiner. — 2012.
127 f. :il. ; 30 cm

Orientador: Lucia Valéria Ramos de Arruda.

Dissertagdo (Mestrado) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial.
Area de concentragdo: Engenharia de Automagéo e Sistemas, Curitiba, 2012.

Bibliografia: p. 119-121.

1. Redes locais de computagdo. 2. Redes neurais (Computagio). 3. Critério
de informag@o de Akaike. 4. Sistemas de identificagdo por radiofreqiiéncia. 5.
Engenharia elétrica — Dissertagdes. I. Arruda, Lucia Valéria Ramos, orient. II.
Universidade Tecnologica Federal do Parana. Programa de Pos-graduacdo em
Engenharia Elétrica e Informatica Industrial. III. Titulo.

CDD (22. ed.) 621.3

Biblioteca Central da UTFPR, Campus Curitiba



l ' I IFPR UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA SRR IRGUSTRIL
T e A Campus Curitiba DO T@

CAMPUS CURITIBA

Programa de Pos-Graduagcdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial

Titulo da Dissertacdo N°.617

“Estudos de Modelos Para Predicao de Parametros
de Ensaios de Cabos LAN”

por

Denys de Souza Scheiner

Esta dissertagao foi apresentada como requisito parcial a obtengcao do grau
de MESTRE EM CIENCIAS — Area de Concentracéo: Engenharia de
Automacdao e Sistemas, pelo Programa de P6s-Graduagcdo em Engenharia
Elétrica e Informatica Industrial — CPGEI — da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand — UTFPR, as 09:30h do dia 09 de novembro de 2012. O
trabalho foi aprovado pela Banca Examinadora, composta pelos professores:

Profé. Lucia Valéria Ramos de Arruda, Dr. Profé. Jussara Farias Fardin, Dr.
(Presidente — UTFPR) (UFES)

Prof. Jodo Alberto Fabro, Dr.
(UTFPR)

Visto da coordenagao: Prof. Ricardo Luders, Dr.
(Coordenador do CPGEI)



AGRADECIMENTO

A empresa Furukawa Industrial que me autorizou a cursar o mestrado e a freqiientar as
aulas durante o expediente de trabalho.

A minha professora orientadora Lucia Valéria Ramos de Arruda que aceitou o desafio de
me orientar, sem mesmo me conhecer, por ser um aluno que estudou apenas em escolas
paulistas, assim dedicando seu precioso tempo para me orientar durante todas as fases do
mestrado.



A minha amada esposa Priscila Satie que pacientemente entendeu
todos 0s momentos em que estive ausente para me dedicar aos estudos.



RESUMO

SCHEINER, Denys. Estudos de Modelos para predigdo de parametros de ensaios de cabos
LAN. 2012. 127f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial) —
Programa de Poés-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade
Tecnologica Federal do Parand. Curitiba, 2012.

Este estudo consiste na comparacdo de 2 técnicas de modelagem da area de identificagdo de
sistemas aplicadas a predi¢do de dois importantes parametros elétricos de um cabo de
telecomunicacdo do tipo LAN, que sdo Atenuacdo e Residuo de Telediafonia. O foco do
trabalho € representar a relacdo existente entre duas maneiras distintas de efetuar a medigao
dessas grandezas em um cabo. O estudo se iniciou através da aplicacdo de técnicas de
modelagem que buscam Modelos Paramétricos, através da comparagdo polinomial, baseadas
nas respostas dos modelos para os critérios de Akaike, Bestfits ¢ Analise dos residuos. Na
seqiiéncia, a fim de investigar o comportamento ndo-linear dos parametros do cabo em estudo,
desenvolveram-se modelos baseados em Redes Neurais Artificiais. Estas redes sdo técnicas de
inteligéncia artificial, inspiradas na natureza e capazes de identificar padrdes e inferir
conhecimentos, realizando comparagdes entre a saida real e a gerada pelo modelo. Utilizaram-
se os toolboxes de identificagdo de sistemas e de redes neurais disponiveis no software Matlab,
para desenvolvimento dos modelos. Com estes, neste trabalho foram apresentados os
principais conceitos envolvidos em modelagem utilizando modelos paramétricos e redes
neurais artificiais. Por fim, sdo apresentadas comparagdes entre os resultados obtidos com os
respectivos critérios adotados e as técnicas utilizadas apontando para suas virtudes e limitagdes
na solucdo deste problema. Essas comparagdes sdo feitas baseando-se em resultados obtidos
para os modelos propostos a partir de dados reais obtidos em testes de qualidade de cabos
LAN.

Palavras-chave: Cabos LAN. Identifica¢@o de sistemas. Modelos Paramétricos. Redes Neurais
Artificiais, Critério de Akaike.



ABSTRACT

SCHEINER, Denys. Studies of models to predict tests parameters of LAN cables. 2012. 127f.
Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial)- Programa de Pos-

graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnologica Federal
do Parana. Curitiba, 2012.

This study consists of a comparison between two system identification modeling techniques
applied to predict two important performance parameter involved on a LAN telecommunication
cable, which are Insertion Loss and Attenuation Crosstalk Ratio Far End. This work focused
on representing the relation between two different ways of measuring a cable by modeling
techniques using Parametric Models, which are based on techniques of polynomial comparison
performing output models comparison considering Akaike, Bestfit and Residuals analyses
criteria and in sequence the Artificial Neural Network, which is an artificial intelligence
technique inspired on nature that can identify standards and knowledge, performing a
comparison between the real output and the model output. All of that using the Matlab system
identification and neural networks toolboxes. On this work were presented the main concepts
involved on modeling using parametric models and Neural Networks and was performed a
comparison between the obtained results with the adopted criteria and the applied techniques
pointing to each advantage and disadvantage for the solution of this problem.

Keywords: LAN cables. System Identification. Parametric Models. Artificial Neural Network.
Akaike Criteria.
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1 INTRODUCAO

Atualmente o mercado de cabos apresenta um cenario em que as industrias deste
segmento vivenciam uma constante batalha contra seus concorrentes e contra si mesma,
na busca por novos mercados, consolida¢do da marca, novos clientes, etc, além disso, a
exigéncia por redugdes de custos ¢ um fator indispensavel para a sobrevivéncia destas
empresas. Assim, torna-se necessario gastar menos, porém produzindo com qualidade.
Devido a essa competitividade, as margens de vendas estdo cada vez menores, sendo
necessario vender grandes quantidades para se obter lucros significativos.

Diante deste cenario, o estudo da metodologia de testes de cabos LAN ¢ um assunto
bastante relevante ja que envolve ensaios que podem ser destrutivos, aumentando ainda
mais os custos de fabricacdo dos cabos, além de ser uma excelente fonte de economia,

contribuindo para que a empresa permanega saudavel e competitiva no mercado.

1.1 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo do presente trabalho ¢ estudar técnicas de predicdo, considerando modelos
paramétricos polinomiais e topologias de redes neurais artificiais, a fim de modelar dois
importantes parametros elétricos de um cabo de telecomunicagdo do tipo LAN, que sdo
Atenuacdo e Residuo de Telediafonia. Através desses modelos, busca-se demonstrar a
correlagao existente entre diferentes metodologias de testes de performance elétrica de
cabos LAN, atualmente em uso na industria. Essas metodologias realizam medi¢des dos
parametros em estudo a partir de amostras de cabos em caixa ou diretamente testando
essas mesmas amostras esticadas. Como resultado final, pretende-se, apds analises,
testes e validagdes dos modelos desenvolvidos, implementar um procedimento

automatico de avaliacdo dos cabos.

1.2 JUSTIFICATIVA

A quantia de dinheiro empregada em testes de conferéncia de qualidade em uma
industria de cabos LAN ¢ muito elevada, ja que as amostras coletadas da producdo para
testes de liberacdo do lote sdo descartadas apods os testes, deste modo, gerando um alto
impacto ambiental no descarte das amostras ou nos recursos empregados para o seu

reaproveitamento.
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Além disso, também € necessario mencionar o tempo gasto nos ensaios, a mao-de-obra
envolvida, etc. Isso acontece em virtude da atual regulamentagdo, TIA-568-C.2 (TIA,
2011) recomendar que os cabos sejam ensaiados em amostras de 100 metros esticados
sobre uma superficie ndo condutora e livre de esfor¢cos mecénicos ou através de algum
método alternativo que seja provadamente equivalente ao sugerido pela norma.
Contudo, as recomendagdes desta normativa no quesito condigdes de ensaio se fazem
necessarias, ja que os testes em cabos em caixa apresentam elevados indices de ruidos
durante a medi¢ao, devido a auto-inducdo gerada pelo cabo em virtude de sua
acomodacdo em caixa. Logo seria muito desejavel que estes cabos pudessem ser
testados em caixa e liberados quando ndo apresentarem nenhum problema. Assim como
os cabos sdo comercializados em caixa, a sua aprovagao ndo geraria nenhum descarte ou
desperdicio apos as medigdes, como acontece com os testes em amostras esticadas.
Desta maneira, objetiva-se encontrar uma maneira alternativa de efetuar tais testes de
performance elétrica, de modo a representar a relacao existente entre o ensaio do cabo
na caixa ¢ em uma amostra de 100 metros através da utilizagdo dos modelos
paramétricos e das redes neurais artificiais. Com efeito, deseja efetuar o mapeamento
entre os resultados obtidos quando o cabo ¢ testado em caixa e correlaciona-los com os
resultados obtidos se 0 mesmo cabo tivesse sido testado, esticado com uma amostra de

100 metros, conforme ilustragdo da figura 1.

RESULTADOS ELETRICOS RESLULTADOS ELETRICOS DE
DO CABC EM CAIKA, L&, AMOSTRA DE 100 METROS

Ny
—

Figura 1 - Mapeamento da relagdo entre resultados do cabo testado em caixa e esticado.

Devido ao pouco conhecimento sobre o mapeamento a ser feito foram implementadas
representacdes lineares e nao lineares. Em virtude da presenca de ruido nas medigdes,
foram avaliados os modelos polinomiais do tipo ARX, ARMAX cujos pardmetros
foram obtidos com o método dos minimos quadrados e com o método das variaveis

instrumentais. Por outro lado, foram desenvolvidos modelos baseados em redes neurais
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artificiais para efetuar uma tratativa do problema considerando-o como nao-linear.
Espera-se que os modelos obtidos capturem a natureza do problema real fornecendo
solugdes fisicamente realizdveis, faceis de serem implementadas e com boa

assertividade.

1.3 METODOLOGIA

Considerando que os cabos LAN sdo comercializados em caixas € que os ensaios sao
realizados em amostras de 100 metros, diversos cabos LAN categoria 6 U/UTP foram
ensaiados primeiramente em caixas de 305 metros e na seqiiéncia fracionados em
amostras de 100 metros, conforme recomendado pela norma TIA (2011). O protocolo
de testes foi configurado para que a resolugdo do equipamento Network Analyzer, o qual
¢ utilizado para avaliacdes de performances elétricas de cabos, de cada ensaio seja
composto de 401 pontos, ou seja, de modo a fornecer 401 pontos de medi¢des ao longo
da freqiiéncia. Desta maneira, o conjunto de dados do ensaio em caixa foi utilizado
como dado de entrada e o conjunto de dados dos ensaios nas amostras de 100 metros foi
utilizado como dado de saida para obtengao de modelos que representem a relagdo entre
ensaios.

Para a representagdo através de modelos paramétricos testou-se diferentes tipos de pré-
processamento com o intuito de remover distirbios de medi¢do que poderiam afetar a
predicdo dos modelos. Na seqiiéncia, foram analisados e comparados modelos ARX e
ARMAX obtidos com o método dos minimos quadrados e com o método das variaveis
instrumentais com diferentes ordens para cada ensaio. Os valores dos parametros
elétricos atenuagdo e ACRF obtidos com os varios modelos foram comparados,
utilizando os critérios de Akaike, Bestfit ¢ Erro do Modelo para avaliar as respectivas
assertividades. Apds esta etapa, os modelos que apresentaram os melhores resultados
com os dados de treinamento foram submetidos a testes de validacdo com novos dados,
ndo utilizados no treinamento utilizando os mesmos critérios adotados anteriormente.
Por outro lado, em virtude da natureza ndo linear, dos parametros estudados, também
foram estudadas abordagens nado-lineares baseados em redes neurais artificiais. Foram
analisadas configuracdes da rede Backpropagation implementadas com o algoritmo de
Levemberg-Marquardt com diferentes dados de entrada e quantidades de neuronios nas
camadas escondidas utilizando os critérios de Regressao e Erro da rede, como

indicadores para a avaliacdo de desempenho.
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Por fim, realizou-se a comparacao dos resultados gerados pelos modelos paramétricos e
pelas redes neurais utilizando o critério de Bestfit para efetuar a comparagdo entre as
técnicas. Grande parte das implementa¢des foram realizadas através dos toolboxes
System Identification e Neural Network Fitting Tool, ambos presentes na versdo 2007

do software Matlab.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho estd organizado em seis capitulos, sendo o primeiro de introducdo
fornecendo uma visdo geral do trabalho desenvolvido, explicitando seu objetivo e
resultados esperados.

O Capitulo 2 apresenta as solugdes e alternativas usualmente aplicadas para este
problema, apresentando ainda uma pesquisa bibliografica sobre o tema.

O Capitulo 3 apresenta uma breve introducdo sobre identificagdo de sistemas,
abordando os principais conceitos e definicdes das técnicas utilizadas, que sdo os
modelos paramétricos e as redes neurais artificiais.

O Capitulo 4 possui a maior parte do trabalho desenvolvido, descrevendo como os
modelos foram obtidos, apresentando as implementacdes e ensaios realizados, bem
como fazendo uma comparagdo de desempenho entre ambos os modelos e finalizando
com as discussdes dos resultados obtidos.

O Capitulo 5 encerra com as conclusdes finais € uma proposta de desenvolvimento
futuro.

O Capitulo 6 fornece as referéncias utilizadas na elaboragao deste trabalho.
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2 DESCRICAO DO TRABALHO

Os cabos LAN sdo constituidos usualmente por 4 pares de fios identificados por cores,
0s quais sao estrategicamente torcidos, ou também chamados de binados, cada um com
um passo diferente, separados por um elemento separador, na seqiiencia agrupados e por
fim revestidos por uma capa de material ndo propagante a chama, conforme ilustrado na
figura 2.

Usualmente, o par azul é conhecido como par 1, o laranja como par 2, o verde como par

3 e por fim, 0 marrom como par 4.

\ \ '
LY \\\ /

\_\/'

CONDUTOR SOLIDO

ISOLAMENTD

ELEMENTO CENTRAL

CAPA

Figura 2 - Ilustracdo de um cabo LAN

Um conjunto de normas regula a producdo e comercializagdo desses cabos, dentre as
quais se destaca a TIAS568-C2 (TIA, 2011) a qual especifica os requisitos de

performance elétrica que os cabos devem atender, dentre os quais se destacam:

e Atenuagdo (Insertion Loss): nivel que a amplitude de um sinal, na figura 3
representada pela amplitude de uma sendide, € atenuada ao trafegar pelos pares

do cabo.
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Figura 3 - Esquematico de atenuag@o do sinal em um cabo

e Perda de Retorno (Return Loss): perda de sinal devido o ndo casamento de

impedancia entre o cabo e o transmissor, conforme mostrado na figura 4.

AL—W\

TIANSMISSOr | e AT TP eI ITIT . e | REceptor

Figura 4 - Esquematico da perda de retorno em um par.

e Paradiafonia (NEXT — Near End CrossTalk): ruido induzido no par i, devido a

transmissao de algum sinal no par j, medido no lado de transmissor;

e Telediafonia (FEXT — Far End CrossTalk): ruido induzido no par i, devido a

transmissdo de algum sinal no par j, medido no lado de receptor;

e Residuo de telediafonia (ACRF — Attenuation Crosstalk Ratio Far End): ruido
atenuado induzido no par i, devido a transmissdo de algum sinal no par j, medido

no lado do receptor, ou seja, FEXT subtraido da atenuagao.

A figura 5 traz um esquematico ilustrando os pardmetros de Paradiafonia e Residuo de

telediafonia
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Figura 5 - Esquematico dos pardmetros de Paradiafonia e Residuo de telediafonia

O conjunto de normas TIA568-C2 (TIA, 2011) determina que todo ensaio elétrico deve
ser realizado com uma amostra de 100 metros do cabo, esticada sobre uma superficie
ndo condutora e livre de qualquer esforco mecanico exercido sobre o cabo ou de alguma
forma que equivalha a esta condi¢do, ou seja, esta norma autoriza que sejam realizadas
medigOes através de métodos alternativos, deste que comprovada sua eficacia. Contudo,
como 0s cabos sdo comercializados em caixas com 305 metros, este teste destrutivo
impossibilita a comercializacdo dessas amostras, gerando diariamente uma elevada
quantidade de amostras sucateadas, impactando profundamente no balanco financeiro
da empresa.

Usualmente as empresas testam uma amostra de 100 metros a cada lote, gerando algo
em torno de 100 metros desperdicados a cada 6.100 metros de cabos produzidos.
Considerando uma producdo média 150 km de cabo por dia, em um més tera ocorrido
um desperdicio de mais de 50 km de cabo, considerando 21 dias trabalhados.

Para alguns testes de performance elétrica, tais como Delay skew e Propagation
velocity, os quais também estdo referenciados na TIA568-C2 (TIA, 2011), a condicdo
do ensaio ndo interfere no resultado. Porém, para a determinagdo dos pardmetros de
Atenuagdo e ACREF, citados acima, a condi¢do de teste faz toda diferenca, ja que os
cabos apresentam um alto nivel de ruido em altas freqiiéncias, quando ndo testado
esticado, especialmente para aqueles que possuem pares com menores passos de
binagem. Este fendmeno acontece devido ao cabo estar acomodado na caixa na forma
de espiras, assim, gerando um campo magnético que interfere nas medi¢cdes dos
parametros de Atenuagdo e ACRF.

A figura 6 exibe as condicdes de teste, a fim de evidenciar a razdo de a normativa prever

que os ensaios devam ser realizados com as amostras esticadas.
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Figura 6 - Amostras em caixa e esticadas

Como exemplo, as figuras 7, 8, 9 e 10 exibem as diferencas de resultados para amostras
testadas em caixa e esticadas para os parametros de atenuagdo e ACREF,
respectivamente.

Os graficos de atenuag@o exibem a atenuagdo do cabo categoria 6 U/UTP de 4 pares,
assim cada uma das cores no grafico representa um determinado par no cabo, ou seja, a
linha azul representa a atenuagdo no par azul, e assim por diante.

Analogamente os graficos de ACRF exibem os resultados deste ensaio, o qual por ser
combinatorial, apresenta os resultados de ACRF para as combinagdes entre pares, ou
seja, entreospares 1 €2,1¢e3,1¢e4,2¢3,2e4deporfim3ed.

Nessas figuras, ¢ possivel observar que os resultados dos ensaios realizados em caixa
apresentam desempenho fora dos limites desejaveis, ou seja, os cabos reprovaram nos
ensaios em virtude da maneira que foram acomodadas para o teste. Em especial,
comprova-se a reprovacao de alguns pares nas freqiiéncias proximas de 160 MHz para o
ensaio de atenuag¢do em caixa (compare figuras 7 e 8) e para algumas combinagdes de

ACREF proximas de 80 MHz (compare figuras 9 ¢ 10).
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Figura 7 - Resultados de atenuagdo em caixa

——Azul ——Laranja ——Verde ——Marrom ——LIMITE

Figura 8 - Resultados de atenuagdo com cabo esticado
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Figura 9 - Resultados de ACRF em caixa
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Medicdes de ACRF (1°100m)
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Figura 10 - Resultados de ACRF com cabo esticado
2.1 REVISAO DA LITERATURA

As solugdes ou alternativas para este tipo de problema ¢ um assunto muito restrito,
pouca literatura existe sobre o tema, uma vez que é considerado um segredo industrial,
pela maioria de fabricantes de cabos. Assim, existem muito poucos trabalhos
disponiveis na literatura sobre a modelagem de parametros em toda a area de cabos.

Contudo, existe um simpodsio americano conhecido como IWCS (International Wire and
Cable Symposium), através do qual anualmente acontecem apresentacdes de artigos
técnicos, palestras, debates, etc. Deste modo, foi efetuada uma pesquisa bibliografica
nas publica¢des dos ultimos 20 anos e os trabalhos encontrados mais relevantes sobre

temas relacionados ao assunto da dissertacdo sao brevemente discutidos a seguir.

Nalsén (1999) comparou a eficiéncia das redes neurais artificiais e de um algoritmo de
regressao linear na modelagem do pardmetro Impedancia de transferéncia em cabos
blindados. Porém, os resultados alcancados com ambas as técnicas nao atingiram a

precisdo suficiente para os modelos serem considerados utilizaveis.

Goddard (1999) utilizou o modelo Auto-regressivo integrado com média movel
(ARIMA) para eliminar o efeito da autocorrelagdo em uma carta de controle estatistico
de processo de cabos Opticos e variaveis de processo de montagens ribbon,
considerando as variaveis de processo como séries temporais ¢ adequando-as ao modelo

ARIMA.
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Josefsson e colaboradores (JOSEFSSON, POLTZ e BECKETT, 2004) propuseram a
simulagdo ¢ medi¢do do pardmetro FEXT em cabos de par trangado utilizando a
combinagdo das técnicas de elementos finitos e de fronteira. A correlagdo obtida entre
os resultados tedricos e praticos ndo foi satisfatoria para baixas freqii€ncias. Contudo,
para altas freqiiéncias provou ser uma ferramenta util no desenvolvimento de novos

cabos.

Josefsson e Poltz (2008) propuseram a medi¢ao e simulagdo de linhas de transmissao
simétricas desbalanceadas, realizando diversas medicoes em cabos e efetuando
modelagens envolvendo a combinag@o das técnicas de elementos finitos e de fronteira.
Seus experimentos concluiram que o ensaio elétrico chamado Atraso Diferencial ¢ uma

excelente maneira de verificar o nivel de desbalanceamento de um cabo blindado.

Castro e Walling (2010) propuseram a aplicagdo de matrizes de dispersdo generalizadas
para a modelagem de cabos de par trangados. Os resultados obtidos através desta técnica
serviram para se obter a ordem de grandeza dos resultados de varios ensaios elétricos.
Deste modo, a técnica de matrizes de dispersdo pode ser usada como ferramenta util

para a predicao de resultados de ensaios elétricos de novos cabos em desenvolvimento.

Apesar de apresentar semelhangas metodoldgicas com os trabalhos de Nalssen (1999) e
Godard (1999), ¢ outro o objetivo da presente dissertacdo. Em relacdo aos demais
trabalhos citados, tanto o conjunto de métodos utilizados neste trabalho, como os
parametros e efeitos modelados, sdo outros. Assim espera-se contribuir com resultados

que melhorem a pratica industrial de medigdo de parametros e testes em cabos.

2.2 PRATICAS ADOTADAS PARA REALIZACAO DOS TESTES

De modo geral, as principais praticas utilizadas pelas empresas para evitar a indesejavel
geracdo de ruidos advindas da condigdo de teste € a0 mesmo tempo reduzir a quantidade

de cabos sucateados sdo:

a) Reduzir a amostragem de cabos testados: essa medida ¢ muito perigosa, sendo
que somente pode ser adotada com base em estudos estatisticos que indiquem

uma perfeita estabilidade de processo de fabricacdo e que haja também outros
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procedimentos de controle de qualidade durante o processo de fabricagao,
capazes de identificar previamente problemas que supostamente apenas seriam
identificados nos testes finais. A grande dificuldade entre as industrias ¢
justamente criar testes intermediarios capazes de identificar problemas antes que
o cabo esteja totalmente manufaturado. Contudo, mesmo que esses
procedimentos possam ser implementados, ainda assim existiria uma maior
probabilidade de eventuais cabos ndo conformes serem comercializados sem o
controle da empresa, ja que os mesmos ndo teriam sido exatamente
inspecionados para os parametros em questdo, por estarem fora da amostragem

submetida aos ensaios destrutivos.

Testar apenas os parametros elétricos passiveis de serem testados em caixa:
igualmente a opc¢do anteriormente mencionada, a op¢do de desprezar alguns
parametros pode ser interessante caso se tenha uma grande confianga no

processo, porém aumenta o risco de serem vendidos produtos ndo conformes.

Rebobinar a amostra da caixa de 305m em uma super bobina, de modo que as
camadas do cabo fiquem distantes entre si. Ndo ha um tamanho padrao definido
para esta bobina, assim obrigando que cada empresa analise de acordo com os
projetos de seus cabos, qual deve ser o tamanho desta bobina a minimizar
interferéncias nos ensaios. A principal vantagem dessas super bobinas é que
apOs os ensaios com o equipamento Network Analyzer , o cabo pode ser
recolocado na caixa e ser comercializado, contudo demandara tempo extra do

setor produtivo para fazer estas atividades, conforme esquematico da figura 11.

NETWORK
AMNALYZER

Figura 11 - Esquematico de teste da amostra de 305m com super bobina.
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d) Realizar normalmente os testes nas amostras de 100m, conforme exige a norma, ¢

avaliar uma forma de inserir este custo no custo total do produto.

Independentemente da pratica adotada, a norma TIA-568-C.2 (TIA, 2011) especifica a
maneira de proceder ao ensaio de modo a ndo haver interferéncias ou davidas quanto
aos resultados obtidos. Por sua vez, cada empresa adota uma maneira diferente de
minimizar seus gastos, englobando novos desenvolvimentos, produtos mais
competitivos, redugdes de custos nos processos e matérias-primas, etc. Considerando o
alto valor agregado do produto e o montante de cabos produzidos, o desenvolvimento de
novos métodos de ensaio para reduzir custos, evitar desperdicios e ter confiabilidade
dos produtos produzidos ¢ uma alternativa promissora para a industria de cabos.

Neste contexto de busca de uma nova metodologia que permita o desenvolvimento de
testes de cabo LAN em caixa se insere o presente trabalho. A proposta ¢ mapear a
correlagao entre os resultados de performance elétrica dos cabos quanto testados
esticados com uma amostra de 100 metros e quando testados em caixa com seu
comprimento total de 305 metros. A partir da analise dessas correlagdes, pretende-se
construir modelos que permitam prever corretamente o valor dos pardmetros de
atenuagdo ¢ ACRF dos cabos quando testados em caixa.

A obtencao desses modelos ¢ baseada em técnicas cldssicas de identificagdo paramétrica
(Ljung,1999) para obtencdo de modelos lineares (polinomiais) para a predicdo desses
pardmetros a partir de medidas em caixa. Devido a natureza ndo linear, dos paradmetros
estudados, foram também desenvolvidos modelos nao-lineares baseados em redes

neurais artificiais.

Para obtencgdo de todos os modelos € utilizado uma base de dados da empresa Furukawa
que contém dados historicos de varios ensaios em diferentes cabos. Os modelos
paramétricos sao desenvolvidos utilizando a toolbox System ldentification Tool e os
modelos baseados em redes neurais artificiais utilizando a toolbox Neural Network

Fitting Tool, os quais estdo presentes na versao 2007 do programa MATLAB.
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2.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Diante das diferencas nos resultados dos testes para atenuacdo ¢ ACRF entre as
amostras de cabo em caixa e esticadas, essa dissertagao estuda um modelo alternativo
que permita corrigir os erros dos testes em caixa, aproximando-os dos testes esticados,
evitando diariamente o sucateamento de varios quilometros de cabos.

Os modelos a serem desenvolvidos sdo baseados na aplicagdo de técnicas de
identificagdo via algoritmo dos minimos quadrados (Ljung,1999) e via redes neurais
(Haykin, 2001) em um conjunto de dados reais de testes em cabo.

A fim de balizar o desenvolvimento desses modelos, o capitulo a seguir traz uma
discussao sobre os principais conceitos de identificagao de sistemas baseada em dados,

englobando os principais modelos paramétricos e de redes neurais artificiais.
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3 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A identificacdo de sistemas ¢ a area do conhecimento que visa desenvolver modelos

capazes de emular o comportamento de um sistema, independentemente de sua

estrutura, forma ou tipo, a partir de dados amostrados do sistema, aos quais sdo

aplicados técnicas de estimagdo que sdo capazes inferir seu comportamento e

representa-lo através de um modelo. Ljung (1999) propde que a identificacdo de um

sistema segue um fluxo natural composto das etapas abaixo e ilustrados na figura 12.

a)

b)

d)

Projeto de experimento: andlise do tipo de experimento necessario para
determinar quando e quais sinais sao necessarios de serem monitorados para se

obter 0 maximo de informacdes relevantes do sistema;

Aquisicdo de dados: coleta de informagdes relevantes, devidamente filtradas
para que a maioria dos dados esteja livre de ruidos além de informagdes

imprecisas e incompletas;

Escolha da estrutura do modelo: escolha da arquitetura do modelo a ser
utilizado, sendo esta a etapa mais dificil da identificacdo, na qual, o
conhecimento a priori ¢ alguns feelings sobre o assunto sdo empregados. De
maneira geral, a estrutura do modelo ¢ um mapeamento parametrizado entre o

espaco de medidas e o espago de saida do modelo.

Escolha do critério de fitness: escolha do critério de avaliagdo para determinar se

o modelo obtido pode ser considerado como satisfatério.

Determinacdo do modelo: utilizacdo de um método de estimacdo derivado da
escolha do critério de fitness que permite calcular os parametros do modelo, a
partir de um conjunto de medidas disponiveis. Com isso, as caracteristicas do
modelo sdo ajustadas de modo a aproximar a saida do modelo a0 maximo a

saida real do sistema;
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f) Validacdo do modelo: teste para avaliar se realmente o modelo obtido
corresponde a saida desejada, de acordo com o critério estipulado, de modo que
se o modelo estiver de acordo, podera ser considerado apto para uso, caso

contrario devera ser revisado.

Conhecimento
apriori
k J

Projeto de
experimento

Aquisicao
de dados

Escolha da
estrutura do modelo

F

Escolha do
critério de parada

¥ ¥ i

Determinagdo do modelo

F Y

F

b4
Validagéo do | N80 OK
modelo Revisar

g

Figura 12 - Fluxo da identificagdo de um sistema

A seguir serao apresentados os principais conceitos dos modelos polinomiais e das redes

neurais artificiais.

3.1 MODELOS POLINOMIAIS

Existem diversas estruturas de modelos que podem auxiliar na modelagem de um
sistema desconhecido, dentre os quais se destaca os modelos paramétricos polinomiais
que descrevem o sistema em termos de fungdes de transferéncias e equacdes
diferenciais. Considerando que muitas vezes, em aplicagdes reais, descrever um sistema
desconhecido usando apenas equacgdes fisicas ¢ uma tarefa bem complexa, estes
modelos exercem grandes auxilios por proporcionarem estruturas compactas para estes
sistemas. Os modelos paramétricos sdo largamente utilizados em uma abordagem de
identificacdo chamada de modelagem “caixa preta”, uma vez que se admite uma
estrutura matematica para o modelo cujos pardmetros sdo desconhecidos. Em seguida, a

partir de dados disponiveis sobre o sistema em que se deseja modelar, sdo realizados
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diversos ajustes nos parametros do modelo até que se atinja um erro maximo admissivel
entre 0 modelo e o sistema real que se deseja modelar.

Contudo, a escolha do modelo que proporcione a melhor aderéncia possivel ao sinal de
saida, de modo a minimizar a diferenca entre o dado observado, ou seja, sinal de saida
medido e a saida gerada pelo modelo ¢ uma das etapas mais importantes do processo de
identificacdo. Sendo que apesar de existirem algumas técnicas para escolher os
modelos, ¢ recomendével testar diversas estruturas antes de selecionar a que melhor se

adéqiie ao sistema conforme proposto por Luminita (2007).

3.1.1 Modelo de fungao de transferéncia

Fungoes de transferéncia, as quais sdo expressas como uma razao entre dois polindmios,
sdo responsaveis por modelar o comportamento dinamico entre a entrada e a saida de
um sistema. Por definicdo, a fungdo de transferéncia de um sistema continuo é a
transformada de Laplace da sua resposta ao impulso. Para os sistemas discretos, a
funcdo de transferéncia corresponde a transformada Z de sua resposta ao impulso.

As equagdes 1 e 2 descrevem os modelos de fungdo de transferéncia para os dominios

continuo e discreto, respectivamente.

y(® = GEu® + e(t) (M
y(k) = G(@)u(k) + e(k) 2

Onde

y(t) e y(k) sdo as saidas continuas e discretas respectivamente do sistema

G(s) e G(z) sao as fungdes de transferéncia continuas e discretas respectivamente
u(t) e u(k) sdo as entradas continuas e discretas respectivamente do sistema.

e(t) e e(k) sdo os erros de modelagem continuos e discretos respectivamente do sistema.

A funcgdo de transferéncia descreve a relagdo causa-efeito entre entrada e saida do
sistema, porém ndo fornece informacdo detalhada sobre o que acontece dentro do
sistema. Assim, uma representacdo que pode ser utilizada para modelar estas relacdes,
além de ser mais conveniente do que a funcdo ou matriz de transferéncias para

representar sistemas ndo-lineares e multivariaveis € a representagdo no Espaco de
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Estados (Aguirre, 2007). No entanto, esta forma de representacdo ndo serad utilizada

nesta dissertacdo por inserir complexidade nos modelos obtidos.

3.1.2 Modelo Polinomial Geral Linear

Usualmente se descreve um sistema utilizando a equagdo conhecida como modelo geral

linear ou modelo polinomial geral linear, conforme equagdo 3.

A(q)y(k)=%u(k)+%e(k) 3)

Onde A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sdo polindmios no operador deslocamento ‘q’
conforme discutido a seguir.

Simplificando, se obtém a equacido 4.

B(q) c()
)=— D Gy —= D ek
YO=E@pa"“* dag ¥
E por fim a equacdo 5.
y(k) = G@u(k)+ H(@)e(k) 5)

Onde usualmente a funcdo de transferéncia G(q) representa o comportamento dindmico
do sistema a ser modelado ¢ a fungdo de transferéncia H(q) representa a influéncia da
perturbagdo e demais erros de modelagem sobre as medi¢Ges y(k) (Aguirre 2007).

Considerando u(k) a entrada do sistema, y(k) a saida do sistema, e(k) o distirbio ou
ruido do sistema, q"' o operador de atraso, de forma que y(k)q"' = y(k-1), os polindmios

A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sao definidos nas equagdes 6, 7, 8, 9 e 10.

A@)=1+a,9" +..+a,q " (6)

B(@)=bg'+..+b, g™ @)
C(@)=1+cq ' +..+c,q " (8)
D(@)=1+dq™" +..+d, g™ 9)

Fa)=1+fg'+.+f g™ (10)
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A figura 13 exibe a estrutura do modelo geral linear.

Ciqy
Dig)

u Biq) L 1 ¥

Figura 13 — Estrutura do modelo geral linear

Fonte: National Instruments (2012)

Modelos mais simplificados podem ser obtidos através da estrutura do modelo geral
adotando-se simplificagdes de fazer um ou mais dos polindmios A(q), B(q), C(q) ou
D(q) igual a 1, deste modo, obtendo-se varios modelos amplamente utilizados como
ARX, ARMAX, Box-Jenkins e outros (Aguirre, 2007).

A escolha de um destes modelos em uma aplicagdo especifica depende da dinamica do
sistema (raizes do polindmio A) a ser modelado e do tipo de distirbio do sistema, sendo
que muitas vezes a modelagem pode levar a um modelo fisicamente nao realizavel.
Uma vez escolhida uma familia de modelos, a estimacdo de seus parametros
corresponde a calcular os coeficientes dos polindmios envolvidos a partir de dados

medidos do sistema.

Dentre os possiveis modelos obtidos a partir dos polinomios escolhidos A(q), B(q),
C(q), D(q) e F(q), destacam-se a seguir os modelos ARX, ARMAX e Box-Jenkins que

serdo utilizados nesta dissertagao.

3.1.3 Modelo ARX

O modelo ARX, ou seja, modelo auto regressivo com entrada externa (autoregressive
model with external input) ¢ obtido a partir do modelo geral linear, considerando C(q),
D(q) e F(q) igual a 1, sendo A(q) e B(q) polindbmios arbitrarios. As equacdes 11 ¢ 12

exibem maneiras alternativas de representar o modelo ARX.

A@)y(k) = B(a)u(k) +e(k) (11)

B(Q) 1
k) = k) + ——e(k
y(k) A(q)u( )+A(q)e( ) (12)
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Como neste modelo, o ruido e(k) aparece diretamente na equacdo, o modelo ARX ¢
normalmente classificado como pertencente a classe de modelos de Equacdo de Erro.
A figura 14 exibe a estrutura do modelo ARX.

an)

LTI P ) L yin)

Figura 14 — Estrutura do modelo ARX
Fonte: National Instruments (2012)

Como sera abordado posteriormente, os parametros de um modelo ARX podem ser
obtidos com a utilizagdo do estimador dos minimos quadrados, assumindo que o ruido
presente no sistema ¢ branco, sendo que para o estimador MQ ser consistente ¢
necessario que as premissas sobre os momentos estatisticos, média e covaridncia dos

sinais de entrada e saida envolvidos (cov(u,e)=0 e E(ule)=0) sejam verdadeiras

(Davila, 2008).

3.1.4 Modelo ARMAX

O modelo ARMAX, ou seja, modelo auto regressivo com média mével e entrada
externa (autoregressive-moving average with external input) ¢ obtido a partir do modelo
geral, considerando D(q), F(q) igual a 1 e A(q), B(q) e C(q) polindmios arbitrarios. A

equagdo 13 exibe a equagdo do modelo.
A@)y(k) = B(q)u(k)+C(ae(k) (13)

A grande vantagem do modelo ARMAX sobre o ARX ¢ devido o modelo ARX nao
possuir flexibilidade para descrever as propriedades da parte do disturbio, em
contrapartida 0 modelo ARMAX possui maior flexibilidade, por prevé a equacgdo de
erro como uma média movel do ruido branco (Ljung, 1999). A figura 15 exibe a

estrutura do modelo ARMAX.
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Figura 15 — Estrutura do modelo ARMAX

Fonte: National Instruments (2012)

3.1.5 Modelo BOX-JENKINS

O modelo Box-Jenkins (BJ) ¢ obtido através da equagdo geral, considerando A(q) igual

a 1 e os demais polindmios arbitrarios. A equacdo 14 exibe o modelo.

B(A) |, py, C(@
k)=——=u(k k
Y00 = £ S+ 5 el (14)

Este modelo ¢ da familia dos modelos Erros de Saida, uma vez que as fungdes de
transferéncia B(q)/F(q) e C(q)/D(q) ndo possuem pardmetros em comum, ou seja, sao
independentemente parametrizadas, sendo este fator o que o diferencia dos modelos
ARX e ARMAX. A figura 16 exibe a estrutura do modelo BJ.

a(n)

L

Cig)
Dia)

!
ufn) Big) ¥in)

Figura 16 — Estrutura do modelo BJ

Fonte: National Instruments (2012)

3.1.6 Estimador de Minimos quadrados

O método dos minimos quadrados ¢ um dos mais conhecidos e utilizados para
estimagdo de parametros de fun¢des em diversas areas do conhecimento, sendo que teve

origem em trabalhos e estudos de Gauss sobre astronomia. O estimador MQ e suas
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variagOes sao facilmente aplicaveis na obtencao de diversos modelos paramétricos como
ARX e ARMAX.

Aguirre (2007) resume como o estimador que fornece o valor estimado do vetor de

A

parametros, @, que minimiza o somatorio dos quadrados dos erros, conforme equagio

15.

A

Opng = arg, min J . (15)
Sendo que arg, minJ,, indica o argumento, pertencente ao dominio de &, que

minimiza a fungdo J,,,, conforme equagéo 16.

Juo= iy =¢"¢ =] (16)

Onde ¢ € R" ¢ o erro gerado na estimagao.

A expressao da equagdo 16 também ¢ conhecida como estimador de minimos quadrados
classico ou ordindrio, porém existem versdes mais sofisticadas deste estimador, como o
estimador de minimos quadrados ponderados (MQP), o estimador generalizado de
minimos quadrados (GMQ) utilizado para estimar os parametros do modelo ARX ¢ o
estimador estendido de minimos quadrados (EMQ) utilizado para estimar os parametros
do modelo ARMAX (Aguirre, 2007).

Informagdes adicionais sobre o estimador de MQ ¢ suas variagdes como GMQ, EMQ ¢
outras podem ser obtidas nas referéncias Aguirre (2007), Ljung (1999) e Soderstrom e

Stoica (2001).

3.1.7 Variaveis Instrumentais

Diferentemente dos modelos ARX ¢ ARMAX que utilizam o estimador dos minimos
quadrados, existe o0 método das variaveis instrumentais (IV — Instrumental Variables)
que pode ser implementado utilizando a estrutura do modelo ARX, porém sua principal
diferenga esta na tratativa dada ao ruido, uma vez que o estimador de minimos
quadrados considera as fun¢des de transferéncia do processo G(q) e do ruido H(q), em
contrapartida o método das IV despreza a funcdo de transferéncia do ruido. Assim,
dependendo do sistema a ser modelado este podera ser o fator decisivo para o sucesso

na modelagem ja que a caracteristica do ruido ¢ muito importante.
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Resumidamente, a varidvel instrumental, usualmente representada por Z, ¢ uma variavel
que ¢ inserida no modelo com duas importantes propriedades: ser descorrelacionada

com o ruido da medigdo e ser correlacionada com o dado de entrada (E(Z|e)=0¢
E(Z‘u) #0). A equagdo 17 representa o estimador de variaveis instrumentais para um
simples sistema do tipo Y = XfF +e.

By =(2'X)'2'y (17)
Informacgdes adicionais sobre este método podem ser encontradas em Aguirre (2007),

Ljung (1999) e Soderstrom e Stoica (2001).
3.1.8 Analise dos modelos

Além do modelo e de sua ordem ¢ necessario saber avaliar sua resposta para verificar
sua aderéncia ao tipo do problema e ao sinal de saida. Desta maneira, foram analisados

varios critérios, a saber:

a) Best Fit: € o termo em inglés na tradugdo livre de “melhor encaixe”, que mensura
quao semelhante ¢ a resposta do modelo frente a resposta real, a qual é expressa pela

equagdo 18.

Best fit= [1 - _||JXIOO (18)

Sendo que y ¢ a resposta real, §¢é a resposta do modelo ou predigdo e por fim y¢é a

média de y, e ||.|| ¢ a norma euclideana de um vetor. Desta forma, 100% corresponde a

uma perfeita aderéncia entre as respostas, enquanto 0% indica nenhuma aderéncia.

b) Critério de Akaike: também conhecido como Erro final de predicdo de Akaike (FPE -
Final Prediction Error) ¢ um critério que avalia a qualidade do modelo simulando
situacdes aonde o modelo ¢ testado com diferentes conjuntos de dados, sendo possivel
efetuar a comparagdo dos mesmos através deste critério. Quanto menor for o valor
obtido através de seu critério, mais preciso sera o modelo (Ljung, 1999).

A FPE do Akaike ¢ apresentada na equagdo 19.
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d
1+ﬁ

FPE =V 1 q (19)
N

Sendo que V ¢ a fungdo perda (Insertion Loss), d é o nimero de parametros estimados,
ou ordem do modelo, ¢ N é a quantidade de valores do conjunto de dados de estimagéo.
Assumindo que FPE ¢ assintoticamente convergente para d << N ¢é possivel efetuar a

aproximacao, conforme a equacao 40 (Ljung, 1999).
2d
FPE=V|1+—
= 20

Sendo que a fungdo de perdas ¢ definida pela equacdo 21.

V= det(ﬁ > et 6, Nelt. 6 ))Tj 1)

Onde det ¢ o determinante da fungio e £(t,6,, ) é o erro de predigdo no instante t entre
saida do sistema e a saida gerada pela predicdo com os pardmetros estimados 6,

C) Analise dos Residuos: ¢ uma importante ferramenta de avaliagdo para verificar se os
parametros do modelo foram identificados corretamente, uma vez que considera o
desempenho do modelo sobre um conjunto de dados medidos. Os residuos sdo definidos
como a série temporal de erro um passo a frente, obtida com os dados gerados pelo
estimador MQ (Aguirre, 2007).

A equacdo 22 exibe o vetor de residuos, o qual depende dos parametros estimados e dos

regressores que compoe o modelo.

§=y-vo (22)
Onde ¢&¢ vetor de residuos, y € a saida do sistema, y € a matriz de regressores de
modelos dinimicos e 6 ¢ o vetor de parametros estimados.

Se o estimador usado for baseado nos minimos quadrados, a soma dos quadrados dos

residuos ¢ minima para o vetor de regressores escolhido, sendo que uma das condi¢des

requeridas para que o estimador MQ nao apresente polarizagdo na determinagio de € ¢

que o erro na equagdo deve ser ruido branco. Considerando que o modelo identificado
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y(k) = Yo+ ¢(k)é obtido através da equagdo de regressdo apds a estimacdo de
parametros, para se obter EléMQ J: 0, onde E ¢ a esperanca, € necessario que os residuos

sejam brancos, desta forma a analise dos residuos ¢ um conjunto de testes que verifica
se os residuos s@o ou ndo aleatdrios, uma vez que se forem brancos significa que nao ha
informagdes uteis nos residuos, porém se ndo forem brancos significa que ha
informacgdes uteis, assim caracterizando que o modelo ndo conseguiu explicar tudo que
era explicavel nos dados (Aguirre, 2007).

Desta forma sdo realizados os testes de autocorrelacdo do residuo e de correlacdo
cruzada entre o vetor de residuos e o sinal de entrada u(k), conforme as equagdes 23 e

24.

re(r)= B¢ (k- 7)¢ (k)p=6(r) (23)
re(r)=Euk-7)5(k)j=0.vr (24)

Por fim, o teste de autocorrelagdo dos residuos, também chamado de teste de branqueza
(whiteness test) diz que um bom modelo possui a autocorrelagdo dos residuos dentro do
intervalo de confianca da correspondente estimacdo, indicando que os residuos estio
descorrelacionados (Ljung, 1999).

Em contrapartida o teste de correlagdo cruzada, também chamado de teste de
independéncia (independence test) diz que um bom modelo possui residuos
descorrelacionados das entradas anteriores. Por exemplo, um pico fora do intervalo de
confian¢a para o intervalo k significa que a saida y(t) que se originou da entrada u(t-k)
ndo foi descrita pelo modelo (Ljung, 1999).

Por fim, esta sessdo apresentou objetivamente a teoria necessaria para o entendimento
dos modelos paramétricos e dos principais métodos de validacdo utilizados para sua
avaliacdo, uma vez que a sessdo 4.1 abordara os resultados de diversas analises e
comparagdes envolvendo diferentes estruturas de modelos paramétricos.

Na proxima sessdo serdo apresentadas objetivamente as Redes Neurais Artificiais.
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3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os sistemas dinamicos encontrados na pratica sdo, em sua maioria, nao-lineares, de
modo que, muitas vezes os sistemas lineares nao serdo satisfatorios e as representagdes
ndo-lineares serdo necessarias, apesar do usual aumento de complexidade dos
algoritmos que essa representacdo utiliza.

O processo de identificacdo pode ser abordado de diferentes formas, dependendo do
nivel de conhecimento que se tem sobre o sistema. Conforme comentado anteriormente,
se a identificacdo for do tipo caixa preta, ou seja, aonde o conhecimento veio
exclusivamente através de medigdes de dados e ndo se possui quase ou nenhuma
informacao sobre a fisica do sistema, e considerando ainda que o sistema seja além de
dindmico, ndo-linear, a complexidade para se selecionar uma estrutura de modelo que se
adéqiie a este sistema desconhecido se torna elevada. Deste modo, a utilizacdo de redes
neurais artificiais se torna uma excelente ferramenta disponivel para realizar a
identificagdo de um sistema ndo-linear, devido a sua capacidade de aprendizado e
inferéncia de relacionamentos ndo-lineares a partir de dados, e também devido as suas
propriedades e robustez como um aproximador universal (Norgaard, 2000).

A construcdo de redes neurais artificiais (RNA) tem inspiragdo nos neurdnios

biologicos, o qual ¢ ilustrado na figura 17, e nos sistemas nervosos.
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Figura 17 - Neur6nio Biologico.

Fonte: Portal S6 Biologia (2012)

Porém, a utilizacdo de RNA em identificacdo de sistemas ¢ motivada pelo fato de ser

uma importante representacdo nao-linear, dentre outras disponiveis, mas de mais facil
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implementagdo, como modelos de Hammerstein e de Wiener, modelo Auto-regressivo
como entrada exdgena ndo linear (NARX - Non linear autoregressive model with
exogenous variables), Fungdes radiais de base (RBF - Radial basis functions), Série de
Volterra, etc (Aguirre, 2007).

3.2.1 Modelo geral de neurdnio

O modelo geral de neurénio, mostrado na figura 18, ¢ uma generalizacdo do modelo de
McCulloch e Pitts, sendo estes os primeiros pesquisadores a proporem um modelo de
neuronio em 1943. No modelo geral as entradas u; e as ponderagdes w; sdo combinadas
usando uma fungdo 1, para produzir um estado de ativacdo do neurdnio que através da
funcdo @ vai produzir a saida do neurénio. Um valor auxiliar 6 ¢ geralmente usado para

representar uma polarizacdo.
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Figura 18 - Neurénio artificial.

Fonte: Adaptagdo de Barreto (2002)

3.2.2 Caracterizagao da RNA

Normalmente diz-se que uma RNA ¢ um sistema composto por varios neuronios,
ligados entre si por varias conexdes, as quais sdo chamadas de conexdes sindpticas.
Alguns neurdnios recebem excitagdes do meio externo e sdo chamados neurdnios de
entrada e correspondem aos neurdnios dos orgdos dos sentidos. Outros t€ém suas
respostas usadas para alterar, de alguma forma, o mundo exterior e sdo chamados
neurdnios de saida. Os neurdnios que ndo sao nem entrada nem saida sd3o conhecidos
como neurdnios internos, sendo estes de grande importancia e sdo conhecidos como

“hidden” fazendo com que algumas literaturas traduzam como “escondidos”.
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3.2.3 Aprendizado da RNA

As RNAs possuem a capacidade de aprenderem por exemplos, e fazerem interpolacdes
do que aprenderam. Deste modo, podem-se destacar dois modos de aprendizado, os

quais sdo: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.
3.2.3.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, analogamente, pode-se dizer que a rede neural opera
como se houvesse um professor avaliando e indicando explicitamente o comportamento
da rede. Por exemplo, seja o caso de reconhecimento de caracteres e, para simplificar se
deseje reconhecer entre um A ou um X. Escolhe-se uma rede, com dois neur6nios na
camada de saida, uma ou varias camadas internas e um conjunto de neurbnios na
camada de entrada capaz de representar com a precisdo desejada a letra em questdo.
Apresentam-se estas letras sucessivamente a uma retina artificial constituida por uma
matriz de elementos fotossensiveis, cada um ligado a um neurdnio. Observa-se qual dos
dois neurdnios de saida estd mais excitado. Se for o que se convencionou representar a
letra que for apresentada, nada deve ser corrigido, caso contrario modificam-se os
valores das conexdes sinapticas no sentido de fazer a saida se aproximar da desejada, ou

seja, corrigindo o valor de entrada conforme o valor da saida (Barreto, 2002).
3.2.3.2 Aprendizado nao supervisionado

Diferentemente do aprendizado supervisionado, € como se ndo houvesse um professor
avaliando o desempenho da rede. Sendo que para se executar modificagdes nos valores
das conexdes sinapticas ndo se usam informagdes sobre se a resposta da rede foi correta
ou errada, ou seja, ndo existe a orientagao do professor avaliando o comportamento da
rede. Usa-se por outro lado um esquema, tal que, para exemplos de coisas semelhantes,

a rede responda de modo semelhante (Barreto, 2002).
3.2.4 Topologias da RNA

Existem basicamente dois tipos de topologia de RNA, as quais sao:
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e Redes com alimentagdo direta (feedforward networks): onde o fluxo de dados
flui diretamente da entrada para a saida, podendo até envolver varias camadas.
Porém, ndo existindo a realimentacdo dos dados. Exemplos classicos deste tipo

de rede sdo: Perceptron e Adaline.

e Redes recorrentes (recurrent networks): é o caso oposto a rede com alimentagao
direta, uma vez que esta possui a realimentacdo, assim permitindo a utilizagdo
dos dados de saida na entrada. Exemplos classicos deste tipo de rede sdo:

Kohonen ¢ Hopfield.

3.2.5 Algoritmo de Retropropagagio do erro (Back-Propagation)

O algoritmo de Retropropagaeondo erro (Back-propagation) ¢ o algoritmo mais

difundido para treinamento de redes multicamadas, sendo que o mesmo baseia-se no

Aprendizado Supervisionado por Corre¢do de Erros, sendo composto por duas fases:

fase de propagagao e fase de retropropagacao.
e Propagacdo: Depois de apresentado o padrao de entrada, a resposta de uma
unidade é propagada como entrada para as unidades na camada seguinte, até a

camada de saida, onde ¢ obtida a resposta da rede e o erro ¢ calculado;

e ———— e

Calculo das Saidas
e dos Erros

Neurbnios
de saida

inlermediarios

Figura 19 — Fase de propagacao.
Fonte: Laboratorio Nacional de Computacdo Cientifica (2012)

e Retropropagacio (backpropagation): Desde a camada de saida até a camada de

entrada, sdo feitas alteragcdes nos pesos sinapticos.
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Figura 20 — Fase de retro-propagacao.

Fonte: Laboratorio Nacional de Computacdo Cientifica (2012)

Durante a fase treinamento deve-se apresentar um conjunto formado pelo par: entrada
para a rede e valor desejado para resposta a entrada. A saida serd comparada ao valor
desejado e sera computado o erro global da rede, que influenciara na corregdo dos pesos
no passo de retro-propagacdo. Apesar de ndo haver garantias de que a rede forneca uma
solugdo Otima para o problema, este processo ¢ muito utilizado por apresentar uma boa

solugdo para o treinamento de Perceptrons Multicamadas.

Conforme proposto por varias literaturas como HAYKIN (2001), segue o resumo do

Algoritmo:

1- Inicializag@o: Inicialize os pesos sinapticos e os bias aleatoriamente, com valores no

intervalo [-1;1];

2- Apresentacdo dos Exemplos de Treinamento:
e Treinamento on-line: Para cada exemplo do conjunto de treinamento, efetue os
passos 3 e 4.
e Treinamento em lote: Para cada época do conjunto de treinamento, efetue os
passos 3 e 4.
3- Computagdo para Frente (Propagacdo): Depois de apresentado o exemplo do
conjunto de treinamento T = {(x(n),d(n)}, sendo x(n) a entrada apresentada a rede e d(n)
a saida desejada, calcule o valor da ativagdo v; € a saida para cada unidade da rede, da

seguinte forma:
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vj=22leixi+b (25)

Para o célculo do valor da ativagdo e para o calculo da saida y da unidade k, utilizar a

funcdo sigmoide ou outra fun¢ao se necessario.

1
1+e)

f(v)= (26)

Utilize a saida das unidades de uma camada como entradas para a seguinte, até a ultima
camada. A saida das unidades da ultima camada sera a resposta da rede.
4- Calcule o Sinal de Erro: Fazendo a saida y; = Oj(n), serd Oj(n) a resposta da rede,

calcule o sinal de erro através da seguinte formula:
e;(n)=d;(n-0;(n) (27)

Onde dj(n) ¢ a saida desejada com resposta para cada unidade na interagdo (n).

Este sinal de erro sera utilizado para computar os valores dos erros das camadas

anteriores ¢ fazer as corre¢des necessarias nos pesos sinapticos.

5- Computacdo para Tras (Retropropagacao): Calcule os erros locais, 9, para cada
unidade, desde a camada de saida até a de entrada. O gradiente local ¢ definido por:

5,(m) =e;(mO; (M1 -0, (m) (28)
para a unidade da camada de saida ou
8;(M) =0, (M1A-0;(M)D_J W, (29)

para as unidades das demais camadas.

Onde:

0;(1-0;) - ¢ a funcdo de ativagdo diferenciada em fun¢do do argumento, i.e., valor de
ativacao;

Ok - €& o erro das unidades da camada anterior conectada a unidade j;

Wik - s30 0s pesos das conexdes com a camada anterior.

Ap6s o célculo dos erros de cada unidade, calcule o ajuste dos pesos de cada conexao

segundo a regra delta generalizada e atualize os pesos:
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AW, (N+1) = aw,; (N) +770,Y, (30)

para o calculo dos ajustes dos pesos.
Faca:
w(n+1) =w(n)+Aw,;(n) 31
para atualizar os pesos sinapticos.
Onde:
a - € a constante de momentun, quando a= 0, esta fungdo funciona como a regra delta
comum;
1N - € a taxa de aprendizado;
d;- € o erro da unidade;

yj - € a saida produzida pela unidade j;

6- Interacdo: Refaca os itens 3, 4 e 5 referentes a propagacédo, calculo do erro e retro-
propagacdo, apresentando outros estimulos de entrada, até que sejam satisfeitas as

condicdes de treinamento; as quais podem ser:

« O erro da rede esta baixo, sendo pouco alterado durante o treinamento;

» O nimero maximo de ciclos de treinamento foi alcancado.

3.2.6 Algoritmo de Levemberg-Marquardt

O algoritmo de retropropagacdo do erro, que ¢ baseado no algoritmo do gradiente
descedente, pode apresentar instabilidade numérica e problemas de convegéncia
dependendo da func¢do de custo que é minimizada para a obtengdo da regra de
atualizacdo dos pesos, da taxa de aprendizado, da quantidade de neurdnios na camada
escondida e da qualidade dos dados utilizados para o treinamento.

A fim de amenizar esses problemas, uma variante robusta do algoritmo de
retropropagacao do erro ¢ obtida ao se aplicar o algoritmo de Levemberg-Marquadt em

lugar do gradiente descendente, para a minimizagdo da fun¢do custo da rede neural.

A descricao original do algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ apresentada em Marquardt

(1963) podendo ser resumido da seguinte maneira.
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Considere a func¢do nio-linear do tipo f(Y) =X, onde X e R” ¢ Y e R" sdo vetores e
M >N . Dado o vetor X medido é necessario encontrar Y que minimiza le]|> sujeito a
X = f(YA)+$.

Considerando a estimacdo inicial Y, o método de Newton a refina assumindo que

f(YA +A)= f(YA)Jr JA, onde J ¢ a matriz jacobiana, ou seja, J=0X/0dY e A é um

pequeno incremento de Y . Dessa forma, minimizar le| equivale a |l& —JA|, que ¢ o
mesmo que resolver a equacdo 32.
JTIA=]"¢ (32)

Além disso, a solugdo refinada, YA,, ¢ dada pela equacdo 33 e pode ser melhorada

iterativamente.

Y =Y +A (33)

Levenberg (1944) propds uma alteracdo no algoritmo de Newton para acelerar sua
convergéncia, de modo que a equagdo 31 ¢ substituida pela equacao 34.
34
(0TI 1A =0T G4
O método de Levenberg (1944) possui instabilidades numéricas quando A aumenta,
deste modo, anos depois, Marquardt (1963) propos uma pequena alteracdo no algoritmo

de Levenberg, ou seja, cada componente do gradiente é ponderada de acordo com sua

curvatura. Deste modo, a equacdo 34 ¢é substituida pela equagdo 35.

(970 +diag(aTI A =3"¢ (35)

A aplicacao de Levenberg-Marquardt para o treinamento de redes neurais ¢ apresentada

em HAGAN (1994).

O capitulo a seguir exibe as implementacdes dos modelos paramétricos e das RNA
aplicadas para modelar a correlacdo entre os diferentes tipos de acomodagdo do cabo

para os ensaios de atenuacdo e ACRF.
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4 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS

Este capitulo exibe as implementagdes e resultados gerados pelos modelos paramétricos
e pelas RNA para os ensaios de atenuacdo e ACRF.

No contexto de predicdo os modelos paramétricos utilizados foram ARX e ARMAX,
além do método das IV, sendo que os 2 primeiros utilizam variacdes do estimador de
minimos quadrados, enquanto o IV ndo considera o ruido do sistema como branco.
Entretanto, na técnica da RNA foi utilizada a rede do tipo feed-forward de 2 camadas
treinadas com o algoritmo de Levenberg-Marquardt, topologia esta utilizada
amplamente para problemas de identificacdo.

Desta forma o capitulo estd dividido em trés sessdes, sendo a primeira considerando os
modelos paramétricos, a segunda considerando as RNA e a ultima efetuando um

comparativo dos resultados entre as diferentes técnicas.

4.1 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS UTILIZANDO MODELOS
PARAMETRICOS POLINOMIAIS

Foi utilizado a toolbox System Identification Tool do Matlab versdo 2007 para realizar
as simulagdes dos modelos paramétricos, devido a seu manuseio simples, rapido e

eficaz. A figura 21 exibe a tela principal da ferramenta.
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Figura 21 — Tela principal da Toolbox de identifica¢do de sistemas

Inicialmente foi coletada uma caixa de cabos da produgao, realizados os testes elétricos

desta caixa com 305m e fracionada em partes de 100 metros para se efetuar a correlagao
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entre os resultados, ou seja, utilizando a medi¢do em caixa como dado de entrada e cada

uma das amostras de 100 metros como dado de saida, na seguinte seqiiéncia:

1°) Experimento O1: teste na amostra em caixa com 305 metros;
2°) Experimento 02: teste nos primeiros 100 metros da caixa e testados esticados;
3¢) Experimento 03: teste no segundo 100 metros da caixa e testados esticados;

4¢) Experimento 04: teste no terceiro 100 metros da caixa e testados esticados;

Os 5 metros restantes da caixa foram sucateados por ndo poder ser reutilizado.

O equipamento analisador de espectro usado para efetuar as medigdes esta programado
para medir no intervalo de 0.772 MHz até¢ 350 MHz, sendo que sua amostragem ¢é de
401 pontos. Desta maneira, este foi o conjunto de dados usado na identificagdo ¢ na
validacdo, ou seja, os 401 pontos da medigdo em caixa como dado de entrada e os 401
pontos da medi¢ao do cabo esticado como dado de saida. Nao foi possivel dividir em 2
grupos de identificagao e validagdo, ja que muitas informagodes uteis seriam perdidas e
comprometeriam a identificacao.

Como a atenuagdo ¢ uma grandeza avaliada individualmente para cada par,
considerando que os cabos LAN possuem 4 pares, logo seria necessario obter um
modelo para cada par para cada uma das amostras de 100m totalizando 12 modelos. Por
outro lado, em virtude do ACRF ser um ensaio combinatorial, ou seja, medidas entre
pares, serdo necessarios 18 modelos.

Contudo, a modelagem com modelos paramétricos neste trabalho apresenta apenas os
melhores modelos para o par 1 no ensaio de atenuag@o e para a combinag@o dos pares
1x2 no ensaio de ACRF, uma vez que os demais pares e combinacdes seriam apenas
extensoes das técnicas aplicadas. Entretanto, com as RNA sdo considerados os casos de
modelagem de apenas de 1 par no ensaio de atenuacdo, na seqiiéncia os 4 pares neste

mesmo ensaio e por fim as 06 combinacdes para o ensaio de ACRF.

4.1.1 Pré-processamento do sinal de entrada

Essa atividade tem grande importancia por efetuar uma limpeza nos dados, com o
intuito de eliminar caracteristicas indesejaveis presentes no sinal. O toolbox do
MATLAB dispde de algumas funcgdes de pré-processamento, dentre as quais se

destacam trés delas:
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a) Remove means: para retirar a média, ou em outras palavras, retirar o offset do

sinal;
b) Remove trends: para retirar tendéncias do sinal;

c) Filter: para filtrar o sinal;

Idealmente seria desejavel que o sinal de entrada, ou seja, as medigdes em caixa fossem

do tipo ruido branco (média igual a zero e desvio padrao igual a 1) e excitagao em todo

espectro de freqiiéncia do periodograma. Porém, como nao sdo, foram analisados os 3

tipos de pré-processamento disponiveis no toolbox em varios tipos de estruturas e

ordens dos modelos, inclusive a opgdo sem nenhum tipo de pré-processamento.

4.1.2 Analise do parametro de atenuacdo com modelos polinomiais

O anexo I exibe os graficos das margens em atenuacgao do par 1, bem como os graficos

de covariancia entre os valores dos cabos medidos em caixa e esticados e por fim seus

periodogramas. As tabelas 01, 02 e 03 exibem os valores das médias e covariancias dos

4 pares, ao longo das amostras em caixa e esticadas.

Tabela 1 — Média e Covariancia da amostra em caixa e o 1° 100m para atenuagao

Margens
elétricas Caixa 1° 100m
Atenuacao
Pares Par 1 Par 2 Par 3 - Par 1 Par 2 Par 3 -I
Média 1.358 1.521 1.421 1.660 1.002 1.307 1.247 1.121
Covariancia 6.161 5.966 4.789 9.422 0.611 1.096 0.950 0.764

Tabela 2 — Média e Covariancia da amostra em caixa ¢ o 2° 100m para atenuagao

Margens
elétricas Caixa 2° 100m
Atenuacao
Pares Par 1 Par 2 Par 3 - Par 1 Par 2 Par 3 -I
Média 1.358 1.521 1.421 1.660 1.087 1.330 1.341 1.219
Covariancia 6.161 5.966 4.789 9.422 0.737 1.220 1.113 0.906
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Tabela 3 — Média e Covariancia da amostra em caixa e o 3° 100m para atenuagao

Margens
elétricas Caixa 3°100m
Atenuacao
Pares Par 1 Par 2 Par 3 - Par 1 Par 2 Par 3 -I
Média 1.358 1.521 1.421 1.660 1.018 1.330 1.292 1.160
Covariancia | 6.161 5.966 4.789 9.422 0.623 1.149 1.024 0.832

4.1.2.1 Analise do par 1 referente ao 1° 100 metros

Primeiramente foram analisados os diferentes tipos de pré-processamento, iniciando-se
pelo modelo ARX através do recurso “Order Selection” que no eixo horizontal exibe o
namero total de parametros, enquanto que o eixo vertical chamado “Unexplained output
variance” (em %) ¢ a predi¢do do erro do modelo para um nimero especifico de
parametros.

Modelo ARX - A(q).y(q) = B(q).u(t) +.e(t)

Trés barras estdo destacadas nas cores verde, azul e vermelho, sendo que cada uma
identifica o melhor resultado para um determinado critério, a saber:

a) Vermelho: minimiza a soma dos quadrados da diferenga entre o dado de
validacdo de saida e a saida do modelo. Essa opgdo ¢ considerada o melhor
“Bestfit” global,

b) Verde: minimiza o critério de Rissanen, o qual € explicado em Ljung (1999);

¢) Vermelho: minimiza o critério de Akaike;

) [ARX Model'Stricture Selection E@m
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Figura 22 — Escolha de diversas ordens para o modelo ARX
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Utilizando-se o critério de parcimdnia, visando um modelo de ordem ndo muito elevada,
em contrapartida que proporcionasse resultados satisfatorios, foram analisados varios
modelos ARXs, com diferentes ordens para os polinomios A(q) e B(q), gerados a partir
do mesmo dado de entrada sendo pré-processado de diferentes formas e comparados

pelo critério do Bestfit, apds 1 instante de tempo, conforme ilustrado na figura 23.

J ‘Model'Output:y EE

File ©Options Style Channel Help

Measured and 1 step predicted output
7 T T T

Best Fits
G|

1 |aw2110MED: 88.95
2149 (trends); 8867

1 a0 it -21.11

1] 100 200 300 400
Time

Figura 23 — Resultados do Bestfit de varios modelos ARXs apos diferentes pré-processamentos

Assim, o melhor modelo ARX foi 0 sem nenhum pré-processamento de ordem n,=2,

n,=1 e n=10.

Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)
A(q) =1 -0.3409 (+-0.03826) q' - 0.648 (+-0.03828)q™
B(q) = 0.02134 (+-0.004181) q"'°

FPE — Critério de Akaike: 0.00753962
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00742764

Na seqiiéncia, foi analisado o modelo da Variavel instrumental (IV), o qual ¢ similar ao
ARX, porém o tratamento do ruido ¢ feito de maneira diferente. O ARX assume que o
ruido € branco, enquanto que I'V ndo ¢ sensivel a cor do ruido, assim sendo uma opgéo
interessante quando ndo se conhece o ruido. Igualmente feito na analise do ARX,

também foi efetuado a comparagdo através do Bestfit, conforme figura 24.
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J Model'QUtpot: y EE

File Options Style Channel Help

Measured and 1 step predicted output
28 T T T T

BestFits
ivd41{nada) 87.2
1 [v441MED: 7676

ivd 41 filter):-380.8

a00

Time

Figura 24 — Resultados do Bestfit de varios modelos IV ap6s diferentes pré-processamentos.

Sendo que os melhores resultados foram obtidos quando nao foi utilizado nenhum tipo

de pré-processamento, a saber, [IV441 ordem n,=4, n,= 4 e n,=1.

Modelo IV: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q) =1+ 0.4598 (+-0.1998) ' - 0.4782 (+-0.07877) q°
- 0.07952 (+-0.06456) q” - 0.9194 (+-0.1815) q*

B(q) = 0.04034 (+-0.01187) "' - 0.05127 (+-0.01063) q* - 0.008267 (
+-0.01407) q° + 0.03931 (+-0.01821) q**

FPE — Critério de Akaike: 0.0104037
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.0099967

Em virtude da semelhanga entre 0 ARX e IV, o toolbox do Matlab tras os dois modelos
juntos, e de fato os resultados simulados com ambos sdo muito parecidos, por exemplo,
a figura 25 mostra o Bestfit para 0 modelo ARX441 (dados em amarelo) e IV441 (dados
em verde). Contudo, a pequena diferenca entre resultado se da pelo tratamento do ruido

em cada modelo.
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( ) IModellOutpot:y1 :EE
File ©ptions Style Channel Help

ieasured and 1 step predicted autput
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Best Fits
4| J
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251 J 4 [|wdd1 nada: 87.2004
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Figura 25 — Comparagdo entre modelos ARX441 e IV441.

Continuando, foi analisado um modelo ARMAX genérico sob diferentes tipos de pré-

processamento , de acordo com o critério de Bestfit , conforme figura 26.

[ ) IModel' Output: y1 i w

File Options Style Channel Help

Measured and 1 step predicted output
45 T T T

Best Fits
4+ i

38t I|l[7-

i |

& amx22 21 (med): 89.51

Figura 26 — Resultados do Bestfit de varios modelos ARMAX apos diferentes pré-processamentos.

4.1.2.1.1 Comparacdao da analise dos residuos para atenuacao

Apesar da analise do Bestfit ser muito importante por dizer o nivel de acertos de uma

determinada predi¢do, a analise dos residuos do modelo também traz informacdes muito
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importantes, uma vez que dois testes sdo realizados, o primeiro seria um teste de
“branqueza” do sinal e o segundo um teste de independéncia do sinal.

Conforme mencionado anteriormente, o teste de “branqueza” assume que um bom
modelo deve ter a fun¢do de autocorrelacdo dentro do intervalo de confianca, assim
informando que os residuos s@o descorrelacionados. J4 o teste de independéncia do sinal
diz que um bom modelo tem residuos descorrelacionados com as entradas anteriores.
Porém, os limites do intervalo de confianca sao importantes para avaliar a qualidade do
modelo, ja que dependendo dos intervalos um modelo pode atender ou nao este quesito.
Deste modo, utilizando o critério de parcimdnia, os modelos com Bestfit alto foram

analisados pelo critério da andlise dos residuos.

a) Modelo ARX: A figura 27 exibe a analise dos residuos para o modelo ARX441,
sendo que o modelo ndo ficou dentro do intervalo de 99.9% no teste de autocorrelagdo
ou branqueza, porém ficou dentro do intervalo no teste correlagdo cruzada ou

independéncia do sinal.

Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)
A(q)=1-0.01195q"-0.3861 q*-0.3069 q - 0.3004 q*
B(q)=0.01727 "' - 0.02806 q., - 0.0006605 q~ + 0.02812 q*

FPE — Critério de Akaike: 0.00611852
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00587917

Autocorrelation of residuals for output y1
0.5 T T T T

0.5 I I I I I I I

0.1

0.05 - i

-0.05 B

0.1 I I I I I I I

Samples

Figura 27 — Analise dos residuos do modelo ARX441 para 1° 100 metros do par 1.

b) Modelo IV: A figura 28 exibe a analise dos residuos para o modelo V441, sendo

que o grafico autocorrelacdo ou branqueza pode ser desconsiderado, ja que o algoritmo
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de IV ndo modela os erros de medigdo como ruido branco. No entanto, o grafico de
correlacdo cruzada ou independéncia do sinal esta praticamente dentro do intervalo de

confianga de 99.9%.

Modelo IV: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q) =1+ 0.4598 (+-0.1998) q”' - 0.4782 (+-0.07877) q
-0.07952 (+-0.06456) q” - 0.9194 (+-0.1815) q*

B(q) = 0.04034 (+-0.01187) q”' - 0.05127 (+-0.01063) g - 0.008267 (
+-0.01407) q~ +0.03931 (+-0.01821) q*

FPE — Critério de Akaike: 0.0104037
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.0099967

Autocorrelation of residuals for output y1
0.5 T T T T T
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0.2

[ e

3 \o
>
N
O
\
)

.0‘17\‘7777:,'1\/ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

-0.2

Samples

Figura 28 — Analise dos residuos do modelo 1V441 para 1° 100 metros do par 1.

¢) Modelo ARMAX: A figura 29 exibe a analise dos residuos para o modelo
ARMAX4421, sendo que o modelo ndo ficou dentro do intervalo de 99.9% no teste de
autocorrelacdo ou branqueza, porém ficou dentro do intervalo no teste correlagdo

cruzada ou independéncia do sinal.

Modelo ARMAX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)
A(qQ)=1+03285q"-0.9486 q*-0.3326 q° - 0.04792 q”*
B(q) =0.02234 q' - 0.02828 g - 0.01938 g~ + 0.04577 q*
C(q)=1+0.4555q" - 0.5551 q°

FPE — Critério de Akaike: 0.00613759
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00583599
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of residuals for output y1
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Figura 29 — Analise dos residuos do modelo ARMAX4421 para 1° 100 metros do par 1.

4.1.2.1.2 Comparacgéo dos modelos

Comparativamente todos os modelos analisados (ARX441, IV441 e ARMAX 4421) ndo

atenderam o intervalo de confianca de 99.9% no teste de branqueza, uma vez que o sinal

de saida realmente ndo ¢ um ruido branco. Porém, atenderam o teste de correlagdo

cruzada no intervalo 99.9%. Os acertos dos Bestfits estdo na figura 30.

( ) [ModelOutput: y1

Eile:

Options  Style  Channel Help

44

38t

efme )

Measured and 1 step predicted output

Best Fits
ﬁ'- armxd421: 9028

w441 nada: 87.2

300 400

Figura 30 — Resultados comparativo do Bestfit dos modelos ARX 441, IV441 e ARMAX4421.
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4.1.2.2 Andlises do par 1 referente ao 2° 100 metros

Analogamente ao realizado para os 1° 100 metros do par 1, o0 mesmo foi realizado para

0 2° e 3° 100 metros.

Os modelos obtidos foram:

a) Modelo ARX441:
Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q)=1-0.5042 q" - 0.1245 q* - 0.2441 q”* - 0.1401 q**
B(q) =-0.01147 ¢ +0.02777 q* + 0.0145 ¢ - 0.02627 q*

FPE — Critério de Akaike: 0.00193651

Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00186075
b) IV441:

Modelo IV: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q)=1+0.07643 q"' - 0.3368 q* - 0.4397 q° - 0.3201 q™*
B(q) =-0.01465 g +0.01813 g + 0.02462 q~ - 0.02016 q*

FPE — Critério de Akaike: 0.00269589

Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00259042
¢) ARMAX4421:

Modelo: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)

A(Q)=1-0.2055q"-0.7978 g - 0.03227 q~ + 0.02936 q*

B(q) =-0.02276 g + 0.01663 g + 0.03312 ¢ - 0.02048 ¢*

C(q)=1+0.326q"-0.5857 q~

FPE — Critério de Akaike: 0.00177724

Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.0016899

Para comparacdo, também foi simulado o modelo ARMAX4321 que possui a correlagdo

cruzada dentro dos limites.
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d) ARMAX4321:

Modelo: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)

A(q)=1-0.191q" -0.6624 g - 0.0924 g - 0.06661 q”*
B(q) =-0.01214 q"' - 0.0005786 ¢ +0.01944 ¢
C(q)=1+0.2864q" -0.6398

FPE — Critério de Akaike: 0.00176194
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00168382

As figuras 31, 32 e 33 exibem as andlises de correlagdes para os modelos ARX441.

IV441, ARMAX4321, ARMAX4421 para o 2° 100 metros.

Autocorrelation of residuals for output y1
0.5 T T

_05 Il Il Il Il Il Il Il
) - - -

0.2

0.1F B

-0.1F 4

0.2 | | | | | | |
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 31 — Analise dos residuos do modelo ARX441 para 2° 100 metros do par 1.

Autocorrelation of residuals for output y1
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N/ \ \ S~

0 \/ \ / —
-0.1+ -
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Figura 32 — Analise dos residuos do modelo V441 para 2° 100 metros do par 1.
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Autocorrelation of residuals for output y1
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Figura 33 — Analise dos residuos do modelo ARMAX4421(laranja) e ARMAX4321(roxo) para 2° 100
metros do par 1.

A figura 34 exibe a comparac¢do dos modelos e seus respectivos Bestfits.

) 'ModelOutput: 1 e
CWedtompuyt L EX)

File Options Style  Channel Help

Measured and 1 step predicted output
4.5

Best Fits
4 'y

35
3

25

2 ] [amxd321: 95,24

amxd421: 9523
1.5

1

0.5 E
ivdd1:94.07

0 100 200 300 400
Time

Figura 34 — Resultados comparativo do Bestfit dos modelos ARX 441, IV441, ARMAX4421 e
ARMAX4321.

4.1.2.3 Analises do par 1 referente ao 3° 100 metros

Analogamente ao realizado para os 1° e 2° 100 metros do par 1, foram obtidos véarios

modelos. O melhor modelo ARX dentro dos intervalos de 99.9% na analise dos residuos
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foi o ARX10102, porém igualmente nas demais medi¢des 0 modelo ARX441 também

gerou resultados satisfatorios.

a) Modelo ARX441:

Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(Q)=1-0.3035q"-0.2897 q2-0.2023 q° - 0.2247 q*
B(q) = 0.02756 g +0.02589 g - 0.02246 q - 0.03326 q**

FPE — Critério de Akaike: 0.00373906
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00359279

b) Modelo ARX10102:
Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(qQ)=1-0.2561 q" - 0.3045 g2 - 0.05616 g~ - 0.1918 q™* +0.0869 g~ + 0.04373 q° -
0.08649 q7 +0.08478 q* - 0.2916 q” - 0.07088 q'°

B(q) = 0.02882 q* - 0.01007 g - 0.0329 g™ + 0.00993 q- 0.007828 q° + 0.005043 q”
+0.06818 q®+0.01361 g - 0.02539 q"'* - 0.05853 """

FPE — Critério de Akaike: 0.0028878

Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00261342
c) 1v44l:

Modelo IV: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(qQ)=1-0.3463 q' +0.1318 q*- 0.8183 q° + 0.0112 q”*
B(q) =0.02951 g™ +0.02868 g - 0.02799 q - 0.03266 q*

FPE — Critério de Akaike: 0.00539604
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00518495

Diferentemente das demais medigdes, os modelos ARMAX4421 ¢ ARMAX4321
geraram resultados satisfatorios, mas baseados na analise dos residuos desta vez estes

modelos nao ficaram dentro do intervalo de confianca.

d) ARMAX4421:

Modelo: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)

A(q)=1-0.5947 q"-0.5019 q*>+0.1198 g™ - 0.03308 q*
B(q) = 0.02596 q' + 0.01505 g - 0.02066 q” - 0.0229 q”*
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C(q)=1-0.2309q"-0.1088 g

FPE — Critério de Akaike: 0.00416547
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00396078

e) ARMAX4321:
Modelo: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)

A(Q)=1-1.117 ¢ +0.01269 g + 0.3042 q”* - 0.2096 q**
B(q) = 0.0299 q"' - 0.001899 q~ - 0.03098 q~
C(q)=1-0.7819q" +0.1549 ¢

FPE — Critério de Akaike: 0.0040474
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00386796
f) ARMAX2221:

Modelo: A(q)y(t) = B(qu(t) + C(q)e(t)

A(q)=1-1.404q" +0.3982 q”
B(q) =0.03144 ¢ - 0.03215 q
C(q)=1-1.168q" +0.2927q"

FPE — Critério de Akaike: 0.00374373
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 0.00363281

As figuras 35, 36 e 37 exibem as analises de correlagdes para os modelos ARX441,

ARX10102,1V441, ARMAX4321, ARMAX4421, ARMAX2221 para o 3° 100 metros.

Autocorrelation of residuals for output y1
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Figura 35 — Analise dos residuos do modelo ARX441(verde) e ARX10102(roxo) para 3° 100 metros do
par 1.
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Figura 36 — Analise dos residuos do modelo V441 para 3° 100 metros do par 1.
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Figura 37 — Analise dos residuos do modelo ARMAX4421(verde), ARMAX4321(azul) e
ARMAX2221(bege) para 3° 100 metros do par 1.

A figura 38 exibe a comparagdo dos modelos e os respectivos Bestfits.
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Figura 38 — Resultados comparativo do Bestfit dos modelos ARX 441, IV441, ARMAX4421 e
ARMAX4321.

4.1.2.4 Validagdes dos modelos polinomiais para atenuagao

Para realizar as valida¢Ges dos modelos foram realizadas novas medi¢des de uma nova
caixa aleatoria com 305m, de modo que estes resultados serviram de dados de entrada
para o modelo previamente definido gerar as respectivas saidas. Na seqiiéncia, foram
testados os respectivos 100 metros desta nova caixa, ¢ efetuado a comparagdo das

respostas reais com a que o modelo gerou.

Foi analisado o melhor modelo ARX441, no caso o obtido para os 1° 100 metros e
utilizado o mesmo para validar o restante. Sendo que apresentou um Bestfit de 90.18

durante a fase de treinamento.

Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q)=1-0.01195q"-0.3861 q*-0.3069 q° - 0.3004 q°*
B(q)=0.01727 " - 0.02806 q - 0.0006605 q~ + 0.02812 q*

As figuras 39, 40 e 41 exibem os comportamentos do modelo ARX441 e dos valores

reais, referentes ao Bestfit e ao erro da modelagem.
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y1. (1-step pred)

dados; measured
arx441; fit: 91.68%

400

100

Figura 39 — Resultados do Bestfit e do erro do modelo ARX 441 para 1° 100 do par 1 de uma nova caixa.

y1. (1-step pred)

dados2; measured
arx441; fit: 89.97%

250 300 350 400 450

200

Figura 40 — Resultados do Bestfit ¢ do erro do modelo ARX 441 para 2° 100 do par 1 de uma nova caixa.

y1. (1-step pred)

dados3; measured
arx441; fit: 91.51%

400

100

Figura 41 — Resultados do Bestfit e do erro do modelo ARX 441 para 3° 100 do par 1 de uma nova caixa.

Analogamente ao realizado para os modelos ARX441, foram analisadas as respostas

o qual foi analisado anteriormente e apresentou um

9

geradas pelo modelo IV abaixo

Bestfit de 87.2.

B(q)u(t) + e(t)

Modelo IV: A(q)y(t)
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-0.07952 (+-0.06456) q” - 0.9194 (+-0.1815) q*
B(q) = 0.04034 (+-0.01187) q' - 0.05127 (+-0.01063) g~ - 0.008267 (+-0.01407) g~ +

A(Q) = 1 +0.4598 (+-0.1998) q”' - 0.4782 (+-0.07877) g
0.03931 (+-0.01821) q*

As figuras 42, 43, 44 exibem os comportamentos do modelo [V441 e dos valores reais,

referentes ao Bestfit e ao erro da modelagem.

y1. (1-step pred)

B R il S e e R L S S
|
1

-0.5

dados1; measured
iv441; fit: 88.45%

50 100 150 200

0

100 do par 1 de uma nova caixa.

Figura 42 — Resultados do Bestfit e do erro do modelo IV 441 para 1°

dados2; measured
iv441; fit: 86.68%

y1. (1-step pred)

— Resultados do Bestfit e do erro do modelo IV 441 para 2° 100 do par 1 de uma nova caixa.

Figura 43
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y1. (1-step pred)
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Figura 44 — Resultados do Bestfit ¢ do erro do modelo IV 441 para 3° 100 do par 1 de uma nova caixa.

Analogamente ao realizado para os modelos ARX441 e IV441, foram analisadas as
respostas geradas pelo modelo ARMAX 4421 abaixo, o qual foi analisado

anteriormente ¢ apresentou um Bestfit de 90.28.

Modelo ARMAX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)
A(q)=1+0.3285q"-0.9486 q2 - 0.3326 ¢ - 0.04792 q”*
B(q) =0.02234 ¢ - 0.02828 g~ - 0.01938 ¢~ + 0.04577 q*
C(q)=1+0.4555q"-0.5551 q°

As figuras 45, 46, 47 exibem os comportamentos do modelo ARMAX4421 e dos

valores reais, referentes ao Bestfit e ao erro da modelagem.
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Figura 45 — Resultados do Bestfit ¢ do erro dos modelos ARMAX 4421 para 1° 100 do par 1 de uma nova
caixa.
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y1. (1-step pred)

dados2; measured
amx4421; fit: 88.01%

Figura 46 — Resultados do Bestfit ¢ do erro do modelo ARMAX 4421 para 2° 100 do par 1 de uma nova
caixa.

y1. (1-step pred)

| | | dados3; measured
| | | amx4421; fit: 90.61%
35— ——=-=——=—4 - = -+ - —
| | | [
| | | [
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Figura 47 — Resultados do Bestfit ¢ do erro do modelo ARMAX 4421 para 3° 100 do par 1 de uma nova
caixa.

4.1.2.4.1 Erros dos modelos polinomiais para atenuacao

Para efeito de comparacdo entre os 100 metros, a tabela 04 exibe os Bestfits obtidos em
cada modelo para cada 100 metros, ou seja, utilizando um mesmo modelo para todos os
testes de 100 metros. Pode-se concluir que um mesmo modelo apresenta valores

similares de Bestfit para todas as amostras de 100 metros.



69

Tabela 4 — Comparativo dos Bestfits entre os 100 metros

Validagdo Atenuagao: Bestfit dos modelos
Modelos ARX441 V441 ARMAX4421

Caixa Caixa Caixa Caixa Caixa Caixa

Ao s Original | Nova | Original | Nova | Original | Nova

1° 100 metros 90.18 91.68 87.2 88.45 90.28 89.91
2° 100 metros 94.97 89.97 94.07 86.68 95.23 88.01
3° 100 metros 92.4 91.51 90.87 88.44 92.06 90.61

4.1.3 Analise do parametro de ACRF com modelos polinomiais

O anexo II exibe os graficos das margens em ACRF para a combinagdo 1x2, bem como
os graficos de covariancia entre os valores dos cabos medidos em caixa e esticados e
por fim os respectivos periodogramas. As tabelas 05, 06 e 07 exibem os valores das

médias e covariancias das 6 combinagdes, ao longo das amostras em caixa e esticadas.

Tabela 5 — Média e Covariancia da amostra em caixa ¢ o 1° 100m para ACRF

Margens
elétricas de Caixa 1°100m
ACRF

Combinagdes | 1x2 1x3 1x4 2x3 | 2x4 | 3x4 | 1x2 1x3 Ix4 | 2x3 | 2x4 | 3x4

Média 15.04 | 1.57 | 12.00 | 14.51 | 3.40 | 9.62 | 2642 | 19.86 | 26.10 | 23.72 | 17.37 | 22.59

Covariancia | 128.5 | 131.6 | 182.4 | 131.8 | 64.8 | 92.2 | 355 | 243 | 382 | 36.8 | 22.6 | 45.1

Tabela 6 — Média e Covariancia da amostra em caixa e o0 2° 100m para ACRF

Margens
elétricas de Caixa 2°100m
ACRF

Combinagdes | 1x2 1x3 Ix4 | 2x3 | 2x4 | 3x4 | Ix2 1x3 Ix4 | 2x3 | 2x4 | 3x4

Média 15.04 | 1.57 | 12.00 | 14.51 | 3.40 | 9.62 | 27.62 | 25.06 | 22.99 | 21.27 | 14.21 | 22.80

Covariancia | 128.5 | 131.6 | 182.4 | 131.8 | 64.8 | 922 | 38.0 | 61.3 | 247 | 295 9.4 342
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Tabela 7 — Média e Covariancia da amostra em caixa e 0 3° 100m para ACRF

Margens

elétricas de Caixa 3°100m
ACRF

Combinagdes | 1x2 1x3 1x4 2x3 | 2x4 | 3x4 | Ix2 1x3 Ix4 | 2x3 | 2x4 | 3x4

Meédia 15.04 | 1.57 | 12.00 | 14.51 | 3.40 | 9.62 | 25.09 | 23.65 | 31.28 | 23.53 | 11.94 | 21.71

Covariancia | 128.5 | 131.6 | 182.4 | 131.8 | 64.8 | 922 | 42.6 | 279 | 375 | 32.1 5.7 12.5

4.1.3.1 Analise da combinacdo 1x2 referente ao 1° 100 metros

Esta sessdo exibe os melhores resultados com cada tipo de modelo considerando os 1°
100 metros da caixa.

Modelo ARX:

) ARX Model'Strictire Selection EE

File ©ptions 3Style  Help

Model Misfitvs number of par's

—_ - Mumber of par's

# 3 Green: MDL Choice

= .- Blue: AIC Chaoice 20

s Red: Best Fit| | Mift-1.6359

a3

= 2 na=10

2

= nb=10

% 1.4

= nk=9

=]

o 1

g

g oo

=

20
1] 10 20 30

Number of par's

Click on bars to inspect models.

Figura 48 — Simulag¢do do modelo ARX para diversas ordens

Os melhores resultados obtidos, utilizando-se o critério de parcimdnia, foram sem
nenhum tipo de pré-processamento:

Input and output signals LT o
o ‘ ‘ | S VTR OO b+

I
| | File ©Options Style  Channel Help
!

Measured and 1 step predicted output

- 60
Best Fits
arx215: 37.3
a0 E
arx215: 4.091
40 g )
are218:-16.79

a0

20

Figura 49 — Sinais de entrada e Modelos obtidos.
Sinal puro (em azul), sinal com média removida (em verde) e sinal filtrado (em vermelho).
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Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)
A(q)=1-0.644q"-0.3226 q*
B(q) =0.04418 q°

FPE — Critério de Akaike: 14.1378
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 13.9278

.-" Model'Output:y Ew .-|' ModellOutput:y: E@E

File ©Options 3tyle Channel Help File ©Options Style Channel Help
Measured and 1 step predicted output 2Dl\“BaSLII’B':i rminus 1 step predicted output
B0 T T T T
' ' ' : BestFits : : : : BestFits
| fr2ta: 373 ' : : H fan214:37.3
a0 !
40
30
200-
10 ; ’ ’ ’ N TR
0 100 Q.DU 300 400 T
Time

Figura 50 — Resultados do Bestfit e do erro do modelo ARX215 para 1° 100m de ACRF combinagdo 1x2

a) Modelo ARMAX:
Modelo ARMAX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)
A(q)=1-1.801q" +0.8018 g
B(q) =-0.01886 q" +0.01932 ¢
C(q)=1-1.163q" +0.1676 q”

FPE — Critério de Akaike: 13.7848
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 13.3764
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( ) ‘Model'Output: 1

File Options 3tyle Channel Help
Measured and 1 step predicted output
G0 T
Best Fits
amx2221: 39.07
al

40

a0

20¢-

200 300 400

Time

0 100

:EE ( J ModelOatpot:"y1

File Options Style Channel Help

Measured minus 1 step predicted output

20

[l imiffr-

Best Fits
amx2221: 39.07

200 300 400

Time

0 100

_"J

Figura 51 — Resultados do Bestfit e do erro do modelo ARMAX2221 para 1° 100m de ACRF combinagéo

b) Modelo IV:

Modelo IV: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q)=1+0.5503 q"' - 0.3794 q - 0.8266 " - 0.3361 q*
B(q) = -0.009364 q' +0.01366 g + 0.06827 q* - 0.05768 q*

FPE — Critério de Akaike: 39.8696

Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 38.3099

( ) ‘ModelOutput: y1 = 1 [ J Model Output: y1 = K‘W
File Options 3tyle Channel Help File Options 3Style Channel Help
Measured and 1 step predicted output Measured minus 1 step predicted output
<1} 30
BestFits Best Fits
a0 20
40 10
30 gH- 8 - i) D----. i
20t- : d - - ; -10
10 : : : ; -20
0 : : : : 30 : : : :
0 100 200 300 400 1] 100 200 300 400
Time Time

Figura 52 — Resultados do Bestfit ¢ do erro do modelo IV441 para 1° 100m de ACRF combinagéo 1x2
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4.1.3.2 Analise da combinacdo 1x2 referente ao 2° 100 metros

a) Modelo ARX:
Modelo ARX213: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q)=1-0.5338 q" - 0.4249 q”

B(q) = 0.05746 q°

FPE — Critério de Akaike: 20.6724

Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 20.3654

Modelo ARX215: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(q)=1-0.5417q" - 0.4228 q*

B(q) =0.04613 q°

FPE — Critério de Akaike: 20.7636

Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 20.4552

( J [Model Output:y1 :Eg ( ) Model Output:y :Eg
File ©ptions 3tyle Channel Help File ©Options Style Channel Help
Measured and 1 step predicted output Weasured minus 1 step predicted output
70 : : : : a0
: : : : BestFits Best Fits
6O U fare213 2674 a0 ar213 26.74
i a2 14 26.58 ar215: 26.58

a0

40

30

20

i] 100 200 300 400 500
Time

Figura 53 - Resultados do Bestfit e do erro dos modelos ARX213 ¢ ARX215 para 2° 100m de ACRF
combinagdo 1x2

b) Modelo ARMAX:
Modelo ARMAX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)
A(q)=1-0.09832 q"' - 0.8666 q
B(q) =0.09463 q' - 0.05088 g
C(q)=1+0.2707q"-0.5281 q”

FPE — Critério de Akaike: 19.1655
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 18.5977.



74

( ) [Model Output:y1 :Eg ( J Model Uutput:y1 :Eg
File ©Options 3tyle Channel Help File Options Style Channel Help
mMeasured and 1 step predicted output Measured minus 1 step predicted output
70 30 -
BestFits ' Best Fits
B0 2 O N PR N .
a0
0 R N R S RIS | S | A =
40
w1 i
301-4-N-1-#-
20 B R LR CEEEEEY ]
10 -20 . . . :
1} 100 200 300 400
Time

Figura 54 — Resultados do Bestfit e do erro do modelo ARMAX2221 para 2° 100m de ACRF combinagéo
1x2

¢) Modelo IV: em virtude dos insatisfatorios resultados obtidos com o IV durante a
analise dos 1° 100m, a analise deste método para os demais 100 metros foi
abandonada.

4.1.3.3 Analise da combinagdo 1x2 referente ao 3° 100 metros

a) Modelo ARX:
Modelo ARX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + e(t)

A(Q)=1-0.6554q"-03376q"
B(q) = 0.007089 q”

FPE — Critério de Akaike: 8.0339
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 7.91458

( ) IModellOutput: y1 :EE ( J ModelO0tput: ¥ :Eg
File Options Style Channel Help File Options Style Channel Help
Measured and 1 step predicted output Measured minus 1 step predicted output
a0 20
o ' BestFits Best Fits
5 || | re215: 56,84
40 I|\'{ ........ g 215 56.84
il |
: J"' t|1 *
i |I
<1 S S Tlt---![.'i.'Jl--- Jl
III iy 1
'. & }I.. b
Il|r . -’-.e'l'jl: h | l|
20 b 4|J Wt Bl 0 ; i.:? L
10 H H H H 15 H H H H
1] 100 200 300 400 1] 100 200 300 400
Time Time

Figura 55 - Resultados do Bestfit e do erro dos modelos ARX213 ¢ ARX215 para 3° 100m de ACRF

combinagdo 1x2



b) Modelo ARMAX:

Modelo ARMAX: A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t)

A(Q)=1-1272q"+0.277 q>

B(q) =-0.02384 q"' +0.02778

C(q)=1-0.6838 g +0.03243

q-z

FPE — Critério de Akaike: 7.73523
Erro quadratico médio (valor absoluto): Loss function 7.50603
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( ) [Model Output:y1 ;Eg ( ) Model Output: yi :Eg
File o©ptions Style Channel  Help File Options Style Channel Help
Measured and 1 step predicted output Measured minus 1 step predicted output
30 Best Fits

40

an

20

M [amx2221: 58.06

BestFits

0 100 200 300 400
Time

amxi221: 58.06

i] 100 200 300 400
Time

Figura 56 — Resultados do Bestfit e do erro do modelo ARMAX2221 para 3° 100m de ACRF combinagéo
1x2

4.1.3.4 Anélise dos residuos dos modelos para ACRF

Os residuos das medi¢cdes de ACRF sdo mais parecidos com um sinal ruido branco do

que os resultantes das medi¢des de atenuagdo. Deste modo, os modelos se mostraram

dentro do intervalo de 99% em todos os casos.
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M Modelos do 1° 100m:

a) ARX215:
Autocorrelation of residuals for output y1
0.2 T T T T T T T
0.1j77777777777777777777777777777777i
ol g
-0.1:77777777777777777777777777777777:
0.2 L L I L L L I
-20 15 10 -5 0 5 10 15 20
o Cross corr for input ut and output y1 resids
0.05 q
A N R
-0.05 q
0.1 L L . L L L L
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 57 — Analise dos residuos do modelo ARX215 para 1° 100 metros da combinagdo 1x2 com
intervalo de confianca de 99%.

b) ARMAX2221:

Autocorrelation of residuals for output y1

0.2 T T T T T T T
-0.2 Il Il Il I I 1 1
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Cross corr for input ut and output y1 resids
0.2 T T T T T T T
o4
[ o P I N T 4
0.1+ 4
0.2 | | | I I I I
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 58 — Analise dos residuos do modelo ARMAX2221 para 1° 100 metros da combinac¢do 1x2 com
intervalo de confianca de 99%.
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c) Iv44l:
Autocorrelation of residuals for output y1

1 T T T T T T T
0.5 il
0 L .

0.5 | | | I I I I
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Cross corr for input ut and output y1 resids

0.1 T T T T T T T
0.05 =
0 B
-0.05 | El

0.1 | | | | | | |
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 59 — Anélise dos residuos do modelo IV441 para 1° 100 metros da combinag¢do 1x2 com intervalo
de confianga de 99%.

1 Modelos do 2° 100m:

a) ARX213 e ARX215:

Autocorrelation of residuals for output y1
0.5 T T T T T T T

Samples

Figura 60 — Analise dos residuos dos modelos ARX213 e 215 para 2° 100 metros da combinagdo 1x2 com
intervalo de confianga de 99.9%.
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b) ARMAX2221:

Autocorrelation of residuals for output y1
0.2 T T T T T T T

0.1 4

20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Cross corr for input u1 and output y1 resids
0.2 T T T T

0.1 q

0.1F 4

-0.2 L L L L L I I
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 61 — Anélise dos residuos do modelo ARMAX2221 para 2° 100 metros da combinag¢do 1x2 com
intervalo de confianca de 99.9%.

1 Modelos do 3° 100m:

a) ARX215:

Autocorrelation of residuals for output y1
0.2 T T T T T T T

Cross corr for input utl and output y1 resids
0.2 T T T

0.1 1

0.1 1 4

0.2 L L L L L I I

Samples

Figura 62 — Analise dos residuos do modelo ARX215 para 3° 100 metros da combinagdo 1x2 com
intervalo de confianga de 99.9%.
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b) ARMAX2221:

Autocorrelation of residuals for output y1

0.2 T T T T T T T
-0.2 1 | | | | | |

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Cross corr for input ut and output y1 resids
e
0.1+ B
o~ — o~

oF NN\ — U T — .
0.1 F 4
0.2 I I I I I I I

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Samples

Figura 63 — Analise dos residuos do modelo ARMAX2221 para 3° 100 metros da combinac¢do 1x2 com
intervalo de confianga de 99.9%.

4.1.3.5 Validac¢des dos modelos polinomiais para ACRF

Analogamente ao realizado para o pardmetro atenuagdo, foi aplicado o modelo do 1°
100m em uma caixa nova para avaliar se os resultados estdo similares aos identificados
anteriormente, assim validando os modelos. As figuras 64, 65 ¢ 66 exibem os resultados

para o modelo ARX215.

Validacao ACRF 1% 100m - Nova caixa Erro da predicdo ACRF 12 100m - Nova caixa
20 T T T T T T T T
dados1; measured ! ! ! | | | | |
arx215; fit: 29.17% ! ! ! ! ! ! ! !
P3Oy O [ O |
| | | | | | | |
| | | | | | |

I
DY) Sy T | T L
I I I I | I

I

S .

T T T A U T
| | | | | | | |

o

-15 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Tempo discreto

Tempo discreto

Figura 64 — Resposta e erro do modelo ARX 215 para 1° 100m de uma caixa nova



Validagao ACRF 2° 100m

- Nova caixa

100 200 300 400

Tempo discreto

dados2; measured
arx215; fit: 19.75%

25

80

Erro da predicao ACRF 2° 100m - Nova caixa

50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo discreto

Figura 65 — Resposta e erro do modelo ARX 215 para 2° 100m de uma caixa nova

Validagao ACRF 32 100m - Nova caixa

T T T
55— ——f-———4-—— - ——
I I |
I I
L e B -
I I
I I
L e i -
I I
ob-—-—L___1_ .
I |
= I I
35 ———F - —— 4 — 4
I
I
K e e Vi i
I I
I | I
2B - — - ¢ B i
I I
20 A I R DR
| | I
1 1 1
100 200 300 400

Tempo discreto

dados3; measured
arx215; fit: 40.81%

Erro da predicao ACRF 32 100m - Nova caixa

dB

Tempo discreto

Figura 66 — Resposta e erro do modelo ARX 215 para 3° 100m de uma caixa nova

As figuras 67, 68 e 69 exibem os resultados para o modelo ARMAX2221.

Validagao ACRF 12 100m - Nova caixa

Tempo discreto

dados1; measured
amx2221; fit: 28.91%

o

Erro da predigdo ACRF 1° 100m - Nova caixa

Tempo discreto

Figura 67 — Resposta e erro do modelo ARMAX 2221 para 1° 100m de uma caixa nova
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Validagao ACRF 2° 100m - Nova caixa Erro da predigdo ACRF 2° 100m - Nova caixa
T T T T T T T

dados2; measured
amx2221; fit: 19.03%

| | | | | |

1 1 1 1 1 1

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tempo discreto

Tempo discreto

Figura 68 — Resposta e erro do modelo ARMAX 2221 para 2° 100m de uma caixa nova

Validagao ACRF 3°100m - Nova caixa Erro da predicao ACRF 3°100m - Nova caixa

dados3; measured
amx2221; fit: 37.67%

dB

dB

@ IS
& S
T T
| |
| |
| |
] I
| |
| |
| |
T

|

|
|

|

SL -

Tempo discreto

Tempo discreto

Figura 69 — Resposta e erro do modelo ARMAX 2221 para 3° 100m de uma caixa nova

4.1.3.5.1Erros dos modelos polinomiais para ACRF

A tabela 08 exibe os valores de Bestfit para cada modelo considerando como dados de
entrada uma nova caixa.

Tabela 8 — Comparativo dos Bestfits entre os 100 metros para ACRF

Validagdo ACRF: Bestfit dos modelos
Modelos ARX215 ARMAX2221
Amostras O(r:iagji);aal Caixa Nova O(r:iagii);ill Caixa Nova
1° 100 metros 37.3 29.17 39.07 28.91
2° 100 metros 26.58 19.75 30.1 19.03
3° 100 metros 56.84 40.81 58.06 37.67
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4.2 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Inicialmente foi utilizada a toolbox Neural Network Fitting Tool do Matlab versdo 2007
para criar modelos que representassem a correlacdo entre métodos de ensaios dos
parametros de atenuagdo ¢ ACRF. Este toolbox oferece de maneira pratica ¢ agil a
implementagdo da rede tipo feed-forward de 2 camadas treinadas com o algoritmo de
Levenberg-Marquardt com critérios de avaliacdo de erro médio quadratico e anéalise de

regressdo. A figura 70 apresenta a tela inicial da toolbox.

Neural Network Hitting Too EEE

5 Welcome to the Neural Network Fitting Tool
Use a Fead-forward neural network to fit an input-output data problem.
Introduction

Input Hidden Layer Output Layer Qutput  With the Meural Metwork Fitting Tool you can select data, creats a
network, train it, and evaluate its performance by using mean

square errar and regression analysis, I the first network does nat
perform well enough, you are led through an iterative process of
improvement,

This tool is suitable For static fitting problems using a standard
two-layer Feed-forward neural network trained with
Levenberg-Marquardt. {Training is automatically done with scaled
conjugate gradient instead, if the data set is very large.) Use
WNTOOL For more advanced problems and network solutions.,

P To continue, click [Next].

oo (B (@]

Figura 70 — Tela inicial da toolbox Neural Network Fitting Tool

4.2.1 Andlise do pardmetro de atenuacdo com RNA

Como dados de entrada foi considerado o vetor com a medicdo em caixa e como saida
os resultados das 3 amostras de 100m esticadas. A figura 71 exibe a tela de sele¢do dos

dados de entrada e saida da toolbox.
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- =
T Neural Network Fitting Tool! = = E

L Select Data
{ What inputs and associated targets define your prablem?

Get Matrices from Workspace

Summary

Tnputs ars, 1401 repressnting 401 ssniples of 1 slsmsrt.
B Ioput Dk v ] [

Targets are 3401 repressnting 401 samples of 3 slements,
@ Target Dats: ¥ [v] E]

Samples are oriented as; ® Rows O Calumns

Data wil be normalized to the range [-1,1],
The normalization information will be stored
with the network object For future reference.

PP To continue, click [Hext].

[[®@Bad || mext | [ @ coneel |

Figura 71 — Tela de selegdo dos dados da toolbox Neural Network Fitting Tool

As amostras foram divididas aleatoriamente, de modo que 60% dos dados foram
utilizados para o treinamento da rede, 20% para validacdo e os 20% restantes para testes
de performance. A figura 72 exibe a tela de configuracdo dos dados definindo a

quantidade de dados utilizados para treinar, validade e testar a rede.

it =
+ Nedral'Network Fitting Tool = =i x
Validation and Test Data
Set aside some samples for walidation and testing,
Select Percentages Explanation
& Randomly divids up the 401 samples: & Three Kinds of Samples:
W@ Training: 60% 241 ssmples | @ Training:
Thess ars presented to the netwark during training, and the
@ validation: 20% [v] 80samples | network is adjusted accarding to its ervor,
W Testing: 20% [v] s0samples | @ validation:

These are used to measure network generalization, and to halt
training when generalization stops improving.

W Testing:
These have no effect on training and so provide an independent:
measure of network performance during and after training.

P change the percentages if desired, then click [Next] to continue.

[#@eack [ ®rex | [ @ canedl |

Figura 72 — Tela de configuragdo dos dados da toolbox Neural Network Fitting Tool

Foram considerados 20 neurénios na camada escondida, conforme exibido na figura 73.
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S Neural Network Fitting Tool

Network Size
Set the number of neurans in the Feed-Forward network's hidden layer,

Hidden Layer

J |
al
X

Recommendation

Nurnber of Hidden Neurons: 20 Return ko this panel and increase the number
of neurans if the network does not perform
wiell after training.

Architecture

Input Hidden Layer Output Layer Output

]" Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.

[ & Back “ B hext I [ @ cancel I

Figura 73 — Tela de configuracdo da quantidade de neurdnios na camada escondida da rede

Os resultados de treinamento foram bastante satisfatorios, j4 que a regressdo atingiu
valor acima de 0.97, sendo que o maximo ¢ 1.0 e o erro quadratico médio ficou menor

que 0.066, sendo que o recomendavel € estar abaixo de 0.66, conforme figura 74.

( A Neural Network Fitting Tool i

Train Network
Train the network to Fit the input and target data,

Train Metwork

i

Results

Train using Levenberg-Marquardt optimization,

a Samples MSE R

= a Training: 241 6,223528-2 0977563

G Yalidation: a0 £,58690e-2 0979693

e Testing: a0 4.68368e-2 0.9532451

Training automatically stops when generalization stops impraving,
as indicated by an increase in the mean square error of the

validation samples. ﬁ Wiew Redression

Notes

t] Training multiple times will generate different

Feegression R, Yalues measure the correlation
resulks due ba different initial conditions.

between (unnormalized) outputs and targets.
Mean Squared Error is the average squared f;g;:lf;aiif;n;;;ans e (s 08
difference between (normalized) outputs and !
targets, Zero means no error, over 06667
means high error,

P View regression, train again, or click [Mext] to continue.

l 4@ Back “ B Mext ] [ @Cancel ]

Figura 74 — Tela de resultados da rede

A figura 75 exibe a performance da rede que ficou em 0.060835, sendo que o ideal seria
0.
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( ) Miraining wath' TRATNERY
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Performance is 0.0608835, Goal is 0

Performance

107

1]

Stop Training

1 1
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=I5
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“alidation (]
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1

20 22

Figura 75 — Performance da rede

Caso os resultados ndo estivessem a contento seria possivel treinar novamente a rede,

aumentar a quantidade de neurdnios na camada escondida ou aumentar a quantidade de

dados de treinamento, sendo que a cada novo teste os resultados sao diferentes, uma vez

que as condigdes iniciais mudam a cada teste. Na seqii€ncia é possivel treinar a rede

com novos dados, realizando uma validagdo da mesma, conforme figura 76.

"Neural Network Fitting Tool! : =} E

Try training again if you require marginal improwvement.

\] Train Again

Mok warking? You may need to use a larger data set,

3 Import Larger Daka Set

Evaluate Network
©ptionally kest network on more data, then decide if network performance is good enough,

Tterate for improved performance

Optionally perform additional tests

W Input Dats: {none)

@ Target Data: (none)
Samples are oriented as:

m

Increase network size if more improvement is needed,

E Increase Metwork Size

(8] ]

8

Mo input of target data selected.

P Select inputs and targets, click an improvement button, or click [Next].

1] e
(] (e

() Rows (3) Calumns

[ 4 Back || & Hext | [ @ Cancel ]

Figura 76 — Tela de avaliagdo da rede.

Por fim, é possivel exportar os dados para o workspace para utilizagdes futuras,

conforme figura 77.
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*“Neural'Network Fitting Too EE@

£\, Save Results
“\" Save network and data to workspace.

Save Data to Workspace

- < Save network to MATLAR network object named: net
&3 Save performance and data set information to MATLAE struck named; info
A Save autput bo MATLAB mattix named: output
a Save error bo MATLAB matrix named: efrar
Uk [[]5ave input to MATLAE matrix named:
@ []5ave target to MATLAB matrix named:
=] []5ave ALL selected values shove to MATLAB struct named:
5 Save Results
Generate an M-function ko reproduce results or sobve ather problems: IJ Generate M-File

P To continue, dlick [Next].

]+ (D)

Figura 77 — Tela para exportar os resultados.

Contudo, para facilitar as validagdes dos resultados optou-se em desenvolver um cddigo
que representasse as atividades da toolbox, uma vez que ndo é possivel efetuar novas
validagdes apos ela ser fechada, sendo necessario efetuar os testes logo apds a criagdo e

treinamento da rede.

4.2.1.1 Anélise do par 1 com RNA

Foram considerados os dados do ensaio de atenuacdo do par 1 em caixa como dado de

entrada e as 3 amostras de 100 metros como dado de saida, conforme ilustrado na figura

78.

ENTRADA SaiD PAR 1 (1= 100m)
PART (CAIRA) ————— RNA % PAR 1 (2° 100m)
PAR 1 (3* 100m)

Figura 78 — Configuracéo de testes do par 1

Conforme comentado anteriormente, cada vez que os treinamentos sdo executados as
respostas sdo diferentes, ja& que a rede se inicia com diferentes valores, porém os
resultados ndo diferem muito. A figura 79 exibe o resultado de treinamento, o qual
apresentou o resultado de 0.0115286, sendo que o ideal seria 0, assim sendo um

resultado muito satisfatorio.
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) FTraining with TRAINLI NE®
g Performance is 0.0115285, Goal is O
10 T T T T T T T
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Validation |]
Test
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10'2 | | | | | | 1
0 & 10 15 20 25 30 35
Stap Training 37 Epachs

Figura 79 — Resultado do treinamento para rede do par 1.

A figura 80 exibe o resultado da regressdo do treinamento, o qual também foi muito

satisfatorio por atingir 0.95828, sendo que o ideal é 1.

Cutputs vs. Targets, R=0.955828
45 T T T T

<@ Data Points
4t Best Linear Fit & & QEUQECGE, AD . g

(1.1)T+{.0.062)

o]

Outputs A, Linear Fit: A

Targets T

Figura 80 — Resultado da regressdo do treinamento para rede do par 1.

4.2.1.1.1 Validacéo da rede para o par 1

Para avaliar se a rede efetivamente foi bem treinada é necessario testd-la com novos
dados de entrada, ou seja, considerando os resultados de teste de uma nova caixa. A

figura 81 exibe os resultados da regressao considerando uma nova caixa.
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Outputs vs. Targets, R=0.62154
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Figura 81 — Resultado da regressdo de uma nova caixa

Os resultados nao foram satisfatorios, j& que a regressdo estd baixa. Assim, para

melhorar a rede é necessario avaliar as alternativas:

a) Aumentar a quantidade de dados de treinamento, ou seja, ao invés de utilizar
apenas uma caixa para treinamento, aumentar esta quantidade.

b) Aumentar quantidade de neurénios na camada escondida, uma vez que foi

considerado 20.

4.2.1.2 Andlise dos 4 pares com RNA

Nesta configuragdo foram considerados os 4 pares do ensaio em caixa como dado de

entrada e os 3 100 metros como dado de saida, conforme ilustrado na figura 82.

PAR 1 (17 100m)
PAR 1 (2 100m)
PAR 1 (3% 100m)

PAR 2 (19 100m)
PAR 1 (CAA) PAR 2 (2 100m)
PAR 2 (CAIKA)  ENTRADA sapa PAR 2 (3 100m)
PAR 3(CAKS) — RNA
PAR 4 (CAlHA) PAR 3 (1% 100m)

PAR 3 (27 100m)

PAR 3 (3° 100m)
PAR 4 (12 100m)
PAR 4 (2% 100m)
PAR 4 (3% 100m)

Figura 82 — Configuragao de testes dos 4 pares
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Apo6s executar o algoritmo algumas vezes, obtiveram-se resultados satisfatorios de
treinamento, conforme ilustrado nas figuras a seguir.
A figura 83 exibe o resultado de treinamento, o qual apresentou o resultado de

0.0009455355, sendo que o ideal seria 0, assim sendo um resultado muito satisfatério.

J FTraining with TRAINCH

2 Performance is 0.000945355, Goal is 0
10 T T T T T
Train
YYalidation [
Test
i)
(&)
=
E 0} i
j=]
=
a
o
1D'4 | | | | |
i] 1 2 3 4 5 B
Stop Training 6 Epochs

Figura 83 — Resultado do treinamento para rede dos 4 pares
A figura 84 exibe o resultado da regressdo do treinamento, o qual também foi muito

satisfatorio por atingir 0.99223, sendo que o ideal ¢ 1.

Outputs vs. Targets, R=0.99223
45 T T T T

Q@ Data Points
4r Best Linear Fit 0 E

(0.97)T +(0.024)

Outputs A, Linear Fit: A

D 1 L 1 1
i] 1 2 3 4 i)

Targets T

Figura 84 — Resultado da regressdo do treinamento para rede dos 4 pares
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A figura 85 exibe o erro da rede para cada amostra de 100 metros para cada um dos

pares.

) 'Figure 1 i | W
-

File Edit Wiew Insert Tools Deskiop Window Help

D& K aaO® | @ 08 50

Etro do par 1 - TREING DA REDE

g : : : : : : : :
. ; ; ; ; ; ; L ]
5 i i i i i i i i
O 50 100 _ 150 200 250 300 350 400 460
Erro do par 2 - TREING DA REDE
0 : : : : : il
2 1 1 1 1 1 1 1 1

0 a0 100 150 200 250 300 350 400 450
Erro do par 3 - TREINDG DA REDE

1 T T T T T T T T

y i i i i i i i |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Erro do par 4 - Caixa nova 1

2 T T T T T T T T
/S N SN N WA
S I R R R R

o 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Figura 85 — Erro da rede para cada um dos 4 pares

A figura 86 exibe o erro geral da rede, ou seja, considerando todas as amostras de 100m

de todos os pares.

( ) Training with TRANCM remfim | W

28 — T 1 1 1 T

P I T T N S A N B
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Stop Training

Figura 86 — Erro geral da rede

4.2.1.2.1Validacéo da rede para os 4 pares

Para validacdo se utilizou a regress@o e os erros da rede considerando novos dados de

entrada, ou seja, 4 novas caixas ndo utilizadas no treinamento da rede.
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a) CAIXA I:
A figura 87 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor

0.94487.

Outputs vs. Targets, R=0.94487

< Data Points @
Best Linear Fit o @ 2

(0.589T+(1)

OQutputs A, Linear Fit: A

0 0.5 1 15 2 P G 35

Targets T

Figura 87 — Resultado da regressdo da validagdo da nova caixa 1 para atenuagio

A figura 88 exibe o erro da rede considerando a 1° nova caixa para cada amostra de 100

metros para cada um dos pares, sendo que quanto mais proximo de zero, melhor esta a

rede.

[~ Wieure T EX|
File Edit Wiew Insert Tools Desktop Window Help ~
D& K ®RAOT®E L 0E =0

Erro do par 1 - Caixa nova 1
& T T T T T T T T
i) S S S S D S ittt - - _
5 i i i i i i i i
u] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Erro do par 2 - Caixa nova 1
& T T T T T T T T
| TR U U NN U SO I WP ® -
5 i i i i i i i i
a 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Erro do par 3 - Caixa nova 1
2 T T T T T T T T
] — SR SURNS SN SRR SSRNS SR ¥ W (1 S ]
2 i i i | i
u] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Erro do par 4 - Caixa nova 1
5 T T T T T T
) NS T NS U FUNS s B
5 i 1 ] ] 1 ] | |
u] 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Figura 88 — Erro da rede para cada um dos 4 pares para nova caixa 1 para atenuacao
A figura 89 exibe o erro geral da rede para a 1° nova caixa, ou seja, considerando todas

as amostras de 100 metros de todos os pares.
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( ) 'Figure 1 = W

File Edit View Insert Tools Deskiop  Window Help ~

DeEedE K| ®RAM® | E 0B =8O

Etro dos 4 pares - Caixa nova 1
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Figura 89 — Erro geral da rede da nova caixa 1 para atenuagio

b) CAIXA 2:

A figura 90 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor

0.9655.

Cutputs vs. Targets, R=0.9655

4 T T T T T T T
o] Data Faints
& o}
a5t Best Linear Fit & <

= || A=T

(1]

2 5 -
=

o

e E

Outputs A, Linear Fit; A
o

D L L L L L L 1
0 04 1 i 2 hihy 3 il 4

Targets T

Figura 90 — Resultado da regressao da validagdo da nova caixa 2 para atenuagao
A figura 91 exibe o erro da rede considerando a 2° nova caixa para cada amostra de 100

metros para cada um dos pares.
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Figura 91 — Erro da rede para cada um dos 4 pares para nova caixa 2 para atenuacao

A figura 92 exibe o erro geral da rede para a 2° nova caixa.
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Figura 92 — Erro geral da rede da nova caixa 2 para atenuagao

¢) CAIXA 3:

A figura 93 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor

0.949223.
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Outputs vs. Targets, R=0.99223
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4+ Best Linear Fit Y E
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Figura 93 — Resultado da regressao da validagdo da nova caixa 3 para atenuagao

A figura 94 exibe o erro da rede considerando a 3° nova caixa para cada amostra de 100
metros para cada um dos pares.
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Figura 94 — Erro da rede para cada um dos 4 pares para nova caixa 3 para atenuacao

A figura 95 exibe o erro geral da rede para a 3° nova caixa, ou seja, considerando todas

as amostras de 100 metros de todos os pares.
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Figura 95 — Erro geral da rede da nova caixa 3 para atenuagao

d) CAIXA 4:

A figura 96 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor

0.91567.

Outputs vs. Targets, R=0.91567
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Best Linear Fit
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Figura 96 — Resultado da regressao da validagdo da nova caixa 4 para atenuagao
A figura 97 exibe o erro da rede considerando a 4° nova caixa para cada amostra de 100

metros para cada um dos pares.
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Figura 97 — Erro da rede para cada um dos 4 pares para nova caixa 4 para atenuagio

A figura 98 exibe o erro geral da rede para a 1° nova caixa, ou seja, considerando todas
as amostras de 100 metros de todos os pares.
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Figura 98 — Erro geral da rede da nova caixa 4 para atenuagio
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As tabelas 09 e 10 exibem os piores casos de cada combinagao de atenuacao utilizando

as RNA, uma vez que destes dados refletem as piores condigdes, ou seja, o pior cendrio.

Tabela 9 — Erros do modelo considerando a caixa utilizada no treinamento para atenuacio

CAIXA UTILIZADA NO TREINO

1°100m 2°100m 3°100m
P1 1.03 0.70 2.17
P2 1.07 0.69 0.61
P3 0.76 0.47 0.72
P4 -1.27 -0.76 -0.44
- 0.39 0.27 0.76
X
o 112 0.69 1.07

Tabela 10 — Erros dos modelos considerando as caixas utilizadas na validacdo para atenuagao

ERROS
CATXA 1 CAIXA 2 CAIXA 3 CAIXA 4
1°100 | 2°100 | 3°100 | 1°100 | 2°100 | 3°100 | 1°100 | 2°100 | 3°100 | 1°100 | 2°100 | 3°100
m m m m m m m m m m m m

P1 | 1.10 | -2.12 | 1.15 1.03 0.70 2.17 1.40 1.89 1.35 | -2.60 | -1.53 | -1.09
P2 | 1.85 | -2.20 | -1.95 1.07 0.69 0.61 1.79 2.14 2.07 1.84 | -1.72 | -1.58
P3 | 120 | -1.64 | -1.24 | -0.75 | 047 072 | -1.99 | 1.94 1.94 142 | -1.51 | -1.18
P4 | 1.11 | -1.12 | -2.75 | -1.27 | -0.76 | -0.44 | -1.17 | 1.69 1.89 | -1.97 | 1.18 | -1.76
)_( 1.31 | -1.77 | -1.19 | 0.02 0.27 0.76 0.00 1.91 1.81 | -0.32 | -0.89 | -1.40
o | 035 0.49 1.68 1.20 0.69 1.07 1.87 0.18 0.31 2.28 1.38 0.31

4.2.2 Anadlise do parametro de ACRF com RNA

Foram considerados os dados do ensaio de ACRF de todas as combinagdes da caixa

como dado de entrada e as 3 amostras de 100 metros como dado de saida, conforme

ilustrado na figura 99.
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Figura 99 — Configuragao de testes do par 1

Apesar dos resultados serem diferentes a cada vez que o algoritmo é executado, os
resultados sdo similares.

A figura 100 exibe o resultado de treinamento, o qual apresentou o resultado de

0.116866, sendo que o ideal seria 0, assim sendo um resultado simplesmente razoavel.

J raining with TRATNCH EE

q Performance is 0.116866, Goal is 0
10 T T T T T

Train
Yalidation |]

Test

Performance

10'1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 B g 10 12 14 16 18

Stop Training 19 Epochs

Figura 100 — Resultado do treinamento para rede com todas as combinagdes

A figura 101 exibe o resultado da regressdo do treinamento, o qual também foi razoavel

por atingir 0.66462, sendo que o ideal ¢ 1.
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Outputs vs. Targets, R=0.66462
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Figura 101 — Resultado da regressdo do treinamento para com todas as combinagdes

A figura 102 exibe o erro da rede no treinamento para cada amostra de 100 metros para

as combinagoes 1x2 ¢ 1x3.
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Figura 102 — Erros da rede para as combinagdes 1x2 e 1x3

A figura 103 exibe o erro da rede no treinamento para cada amostra de 100 metros para

as combinagoes 1x4 ¢ 2x3.
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Figura 103 — Erros da rede para as combinagdes 1x4 e 2x3

A figura 104 exibe o erro da rede no treinamento para cada amostra de 100 metros para

as combinagdes 2x4 ¢ 3x4.
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Figura 104 — Erros da rede para as combinagdes 2x4 ¢ 3x4

A figura 105 exibe o erro geral da rede no treinamento para todas as amostras de 100

metros em todas as combinagdes.
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Figura 105 — Erro geral da rede para todas as combinagdes

Mesmo alterando-se a quantidade de neurdnios na camada escondida, os resultados
ficaram muito similares, entretanto, o tempo de treinamento da rede aumentou

significativamente, o que se mostrou ineficiente para melhorar a performance da rede.

4.2.2.1.1Validacéo da rede para todas as combinacGes

Para validacdo se utilizou a regressao e os erros da rede considerando novos dados de

entrada, ou seja, 4 novas caixas ndo utilizadas no treinamento da rede.

a) CAIXA I:

A figura 106 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor

0.15367, sendo que o ideal ¢ 1.
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Outputs vs. Targets, R=0.15367
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Figura 106 — Resultado da regressdo da validagdo da nova caixa 1 para ACRF

A figura 107 exibe o erro da rede considerando a 1° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagoes 1x2 e 1x3.
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Figura 107 — Erro da rede para as combinagdes 1x2 e 1x3 para nova caixa 1 para ACRF

A figura 108 exibe o erro da rede considerando a 1° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 1x4 e 2x3.
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Figura 108 — Erro da rede para as combinagdes 1x4 e 2x3 para nova caixa 1 para ACRF

A figura 109 exibe o erro da rede considerando a 1° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 2x4 e 3x4.
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Figura 109 — Erro da rede para as combinagdes 2x4 e 3x4 para nova caixa 1 para ACRF

A figura 110 exibe o erro geral da rede para a 1° nova caixa, ou seja, considerando todas

as amostras de 100 metros de todas as combinagoes.
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Figura 110 — Erro geral da rede da nova caixa 1 para ACRF

b) CAIXA 2

A figura 111 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor
0.15367.

Outputs vs. Targets, R=0.15367
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Figura 111 — Resultado da regressdo da validacdo da nova caixa 2 para ACRF

A figura 112 exibe o erro da rede considerando a 2° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 1x2 e 1x3.



105

( ) 'Figure' 7 : E W

File Edit Wiew Insert Tools Desktop ‘window Help ~

DedsE| h &aO® € 0EH 8O0

Erro da combinagdo 1x2 - Caixa nova 2

a0

-50
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 450

Erro da combinagdo 1x3 - Caixa nova 2
100 T T T T

|
a0 100 150 200 250 300 350 400 450

Figura 112 — Erro da rede para as combinagdes 1x2 e 1x3 para nova caixa 2 para ACRF

A figura 113 exibe o erro da rede considerando a 2° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 1x4 e 2x3.
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Figura 113 — Erro da rede para as combinagdes 1x4 e 2x3 para nova caixa 2 para ACRF

A figura 114 exibe o erro da rede considerando a 2° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 2x4 e 3x4.
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Figura 114 — Erro da rede para as combinagdes 2x4 e 3x4 para nova caixa 2 para ACRF

A figura 115 exibe o erro geral da rede para a 2° nova caixa, ou seja, considerando todas
as amostras de 100 metros de todas as combinagoes.
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Figura 115 — Erro geral da rede da nova caixa 2 para ACRF

c) CAIXA 03:

A figura 116 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor

0.66462.
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Figura 116 — Resultado da regressao da validacdo da nova caixa 3 para ACRF
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A figura 117 exibe o erro da rede considerando a 3° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagoes 1x2 e 1x3.
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Figura 117 — Erro da rede para as combinagdes 1x2 e 1x3 para nova caixa 3 para ACRF

A figura 118 exibe o erro da rede considerando a 3° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 1x4 e 2x3.
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Figura 118 — Erro da rede para as combinagdes 1x4 e 2x3 para nova caixa 3 para ACRF

A figura 119 exibe o erro da rede considerando a 3° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagoes 2x4 e 3x4.
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Figura 119 — Erro da rede para as combinagdes 2x4 ¢ 3x4 para nova caixa 3 para ACRF

A figura 120 exibe o erro geral da rede para a 3° nova caixa, ou seja, considerando todas

as amostras de 100 metros de todas as combinagoes.
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Figura 120 — Erro geral da rede da nova caixa 3 para ACRF
d) CAIXA 04:

A figura 121 exibe o resultado da regressdo da validacdo, no qual se obteve o valor

0.33856.

Outputs vs. Targets, R=0.33856
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Figura 121 — Resultado da regressdo da validacdo da nova caixa 4 para ACRF
A figura 122 exibe o erro da rede considerando a 4° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 1x2 e 1x3.
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Figura 122 — Erro da rede para as combinagdes 1x2 e 1x3 para nova caixa 4 para ACRF

A figura 123 exibe o erro da rede considerando a 4° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagoes 1x4 e 2x3.
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Figura 123 — Erro da rede para as combinagdes 1x4 e 2x3 para nova caixa 4 para ACRF

A figura 124 exibe o erro da rede considerando a 4° nova caixa para cada amostra de

100 metros para as combinagdes 2x4 e 3x4.
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Figura 124 — Erro da rede para as combinagdes 2x4 ¢ 3x4 para nova caixa 4 para ACRF

A figura 125 exibe o erro geral da rede para a 4° nova caixa, ou seja, considerando todas

as amostras de 100 metros de todas as combinagoes.
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Figura 125 — Erro geral da rede da nova caixa 4 para ACRF

4.2.2.1.2Erros dos modelos de ACRF com RNA

As tabelas 11 e 12 exibem os piores casos de cada combinacdo de ACRF utilizando as

RNA.
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Tabela 11 — Erros do modelo considerando a caixa utilizada no treinamento de ACRF

CAIXA UTILIZADA NO TREINO
COMBINACOES 1°100m 2°100m 3°100m
1x2 -25.03 24.41 17.33
1x3 -32.00 50.02 25.12
1x4 -16.01 -19.80 30.06
2x3 27.35 2431 22.55
2x4 -23.89 -16.48 15.89
3x4 28.88 19.39 -15.75
X -15.9 13.64 15.46
o 2225 26.87 16.33

Tabela 12 — Erros dos modelos considerando as caixas utilizadas na validagdo de ACRF

ERROS
CAIXA 1 CAIXA 2 CAIXA 3 CAIXA 4
1°100 | 2°100 | 3°100 | 1°100 | 2°100 | 3°100 | 1°100 | 2°100 | 3°100 | 1°100 | 2°100 | 3°100
m m m m m m m m m m m m
Ix2 | 3335 | 41.10 | -40.56 | 33.35 | 41.10 | -40.56 | -25.03 | 24.41 17.33 26.56 | 32.71 | -30.78
1x3 | -42.42 | 60.85 3931 | 4242 | 60-82 | 39-31 | -32.00 | 50-02 | 25.12 | -26.81 | 26.59 | 20.20
Ix4 | 27.80 | 26.09 | -29.63 | 27.80 | 26.09 | -29.63 | 16.11 | -19.80 | 30.06 | 40.50 | -24.09 | 28.38
2x3 | 33.28 | -32.44 | 21.09 | 3328 | -32.44 | 21.09 | -27.35 | 2431 22.55 | 20.17 | -35.31 | 28.52
2x4 | 26.75 | -29.25 | 19.62 | 26.75 | -29.25 | 19.62 | 23.28 | -1648 | 1589 | -11.95 | 19.33 | 25.15
3x4 | -20.20 | 2275 | 35-83 | -20.20 | 22.75 35.83 28.88 19.39 | -15.75 | 32.17 | 23.44 | 46.42
k 9.76 14.85 1.96 9.76 5.65 1.27 -2.68 6.36 15.86 13.44 7.11 16.64
O | 3269 | 37.88 3492 | 32.69 | 34.04 | 34.01 28.25 22.49 16.33 26.70 | 29.06 | 26.24

4.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Esta sessdo visa efetuar uma comparacdo dos resultados entre as técnicas, sendo que

para isso foi escolhido o critério de Bestfit para ser o critério em comum entre as

técnicas. Lembrando que o calculo do Bestfit ¢ 1-NRMSE (Normallized Root Mean

Square Error).
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No quesito treinamento para predicdo da atenuag@o, conforme exibido na tabela 13,
ambas as técnicas obtiveram resultados satisfatorios ja que alcangaram altos indices de
assertividade. Contudo, vale ressaltar que os melhores resultados estdo atribuidos aos
modelos paramétricos, em especial 0 ARX441 ¢ o ARMAX4421 que obtiveram as
médias mais altas. Entretanto, apesar da RNA ter obtido o pior Bestfit, a mesma

apresentou o menor desvio padrao que € um fator bem positivo em predigao.

Tabela 13 — Comparativo dos Bestfit para a predigdo de atenuagéo do par 1.

Bestfit(%) Modelos Paramétricos RNA
Amostras ARX441 V441 ARMAX4421 pron:g;ion

1°100m 90.18 87.20 90.28 87.49

2°100m 94.97 94.07 95.23 85.10

3°100m 92.40 90.87 92.06 83.14

X 92.51 90.71 92.52 85.24

o 2.39 3.43 2.50 2.17

Entretanto, no treinamento para predicdo da combinacdo 1x2 de ACRF os resultados
ndo foram satisfatérios, uma vez que todas as tentativas apresentaram baixo nivel de
assertividade Bestfit. Igualmente ao ocorrido nos experimentos de atenuagdo, os
modelos paramétricos apresentaram os melhores resultados, no entanto, a RNA

apresentou o menor desvio padrio, conforme apresentado na tabela 14.

Tabela 14 — Comparativo dos Bestfit para a predigdo de ACRF da combinagdo 1x2.

Bestfit(%) Modelos Paramétricos RNA

Amostras ARX215 ARMAX2221 Back-
propagation

1°100m 37.30 39.07 23.89
2°100m 26.58 30.10 19.07
3°100m 56.84 58.06 37.37
X 40.24 42.41 26.77

o 15.34 14.27 9.48
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Na validacdo das técnicas e modelos aonde sdo apresentados novos dados que ndo
foram utilizados no treinamento é bem nitida a assertividade dos modelos paramétricos
frente a RNA. Com o intuito de certificar que as RNAs ndo obtiveram uma aderéncia
satisfatoria na predicdo do pardmetro atenuagdo foram apresentadas varias caixas
diferentes como entrada, porém apenas em uma delas o resultado se aproximou de estar
satisfatorio. Os destaques dos Bestfits ficaram com os modelos ARX441 e ARMAX,
devido sua tratativa com a cor do ruido, que apresentaram resultados satisfatorios e
muito similares aos resultados de treinamento, deste modo, demonstrando a solidez dos
resultados ¢ do modelo obtido. A tabela 15 sumariza o comparativo dos Bestfits das

técnicas para os dados de validagdo de atenuagdo do par 1.

Tabela 15 — Comparativo dos Bestfit da validagdo dos modelos para a predi¢do de atenuagdo do par 1.

) Modelos Paramétricos RNA
Bestfit(%)
ARX441 V441 ARMAX4421 Back-propagation

Amostras CAIXA 1 CA{XA CAIXA 1 CAIXA 1 CAQXA CA;XA CA‘I‘XA

1°100 m 91.68 88.45 89.91 -7.33 53.88 | 87.43 | -76.73

2°100 m 89.97 86.68 88.01 - -9.97 | 85.10 | -68.64

125 47

3°100 m 91.51 88.44 90.61 -6.98 51.79 | 83.14 | -33.01

X 91.05 87.86 89.51 -46.59 | 31.90 | 85.22 | -59.46

0.94 1.02 1.35 68.31 36.28 2.15 23.26

A tabela 16 apresenta os resultados comparativos de Bestfit para predigdo de ACRF,
sendo que todos os modelos apresentaram resultados insatisfatorios. Comparativamente
aos resultados obtidos durante a fase de treinamentos (tabela 14), os besfits obtidos na
validacdo ficaram significativamente inferiores, de modo que o modelo ndo conseguiu

apresentar comportamento adequado frente a este tipo de sinal.
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Tabela 16 — Comparativo dos Bestfit da validagdo dos modelos para a predi¢do de ACRF da combinagio

1x2
Bestfit(%) Modelos Paramétricos RNA
ARX215 | ARMAX2221 Back-propagation

Amostras CAIXA 1 CAIXA 1 CAIXA1 | CAIXA2 | CAIXA3 | CAIXA4
1°100 m 29.17 28.91 -103.04 | -317.76 | 23.89 | -33.06
2°100 m 19.75 19.03 -104.39 | -161.01 | 19.07 | -102.70
3°100 m 40.81 37.67 -281.32 | -156.92 | 37.37 | -210.87

X 29.91 28.54 -162.92 | -211.90 | 26.78 | -115.54

10.55 9.33 102.54 | 91.70 9.49 89.60

Devido a natureza do sinal, ou seja, os dados de medigdes em caixa, eram esperados que
ambas as técnicas utilizadas proporcionassem resultados minimamente satisfatorios.
Porém, ao longo dos experimentos foi-se constatando uma grande superioridade dos
modelos polinomiais frente as RNA, no quesito assertividade (Bestfit). Este fato, de
certo modo, causou certa estranheza, uma vez que as RNA possuem grande facilidade
de aprendizado e de identificacdo de padrdes. Sendo que os resultados se mantiveram
insatisfatérios mesmo quando foi aumentada a quantidade de neur6nios nas camadas
escondidas e quando os dados de entrada foram aumentados.

Os dados de entrada para o ensaio de atenuacdo possuem ruido apenas no final do
espectro, o que reduz a complexidade na identificacdo. Porém, no caso de ACRF, a
quantidade de ruido presente no sinal ¢ muito grande, deste modo, influenciando
negativamente na predicdo dos modelos independentemente da técnica utilizada. Foi
constatado que um modelo bem identificado para uma caixa no ensaio de ACRF ndo
responde de maneira minimamente similar em outras caixas, sendo a razdo para isso sdao
as diversas condi¢des de processo que diferenciam as caixas durante suas produgdes,
como: espacamento das espiras do cabo dentro da caixa, aperto do cabo na caixa,
tamanho do rolo, etc.

Idealmente seria desejavel comercializar estes cabos em caixas devidamente
dimensionadas, de modo que, as espiram ficassem minimamente espagadas € que o

diametro do rolo fosse grande o suficiente a ndo sofrer pela auto-inducdo de ruidos.
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Porém, essa alternativa merece ser mais bem estudada para ver seus impactos logisticos
e financeiros.

Por fim, os modelos paramétricos tiveram melhores resultados do que as RNA, devido a
natureza dos sinais possuirem caracteristicas muito similares a de um ruido branco
filtrado por um modelo linear, de modo, que o estimador de MQ tem grande eficiéncia
nestas condigdes. Ao passo que a RNA busca o aprendizado através da identificacdo de
padrdes, porém nem sempre alcangam o resultado esperado devido & natureza do

problema.

5 CONCLUSOES FINAIS

O objetivo deste trabalho era estudar modelos capazes de demonstrar a correlacdo
existente entre as metodologias de ensaio de cabo esticado e em caixa dos importantes
parametros de performance elétricas de cabos LAN que sdo atenuacdo e ACRF.

Foram analisados os modelos paramétricos ARX, IV e ARMAX utilizando os critérios
de Bestfit e erro do modelo, além da avaliagao do grafico de residuos. Além disso,
foram implementadas redes neurais artificiais do tipo feed-forward dotadas do algoritmo
de Levenberg-Marquardt para auxiliar no estudo dessa correlacdo.

Apesar da RNA serem conhecidas como preditores universais, ou seja, uma ferramenta
que pode ser utilizada para predizer um sistema qualquer, a mesma ndo proporcionou
resultados tdo satisfatorios quanto os obtidos com os modelos paramétricos,
principalmente 0 ARX e ARMAX, e no caso da IV houve a limitagdo da modelagem
devido o mesmo considerar o ruido como néo branco.

Através dos modelos paramétricos polinomiais foi possivel encontrar uma excelente
correlagdo entre os ensaios para o parametro de atenuagdo com o pior caso de
aproximadamente 90% de assertividade. Contudo, para ACRF o resultado ndo foi tdo
bom, devido a natureza do sinal de medi¢do, uma vez que o nivel de ruido presente na
medigdo € tdo intenso que ndo ha repetibilidade na medicdo e a diferenca de resultados
entre amostras de 100 metros e entre caixas ¢ muito grande.

Foram analisados diferentes tipos de filtros disponiveis na toolbox de identificacdo de
sistemas para reduzir a parcela de ruido o sinal, de modo, a contribuir na identificagdo
de um modelo util para este problema, porém ndo houve ganho ja que partes

significativas de sinal estavam sendo eliminadas e contribuindo negativamente na
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modelagem, de modo, que a melhor opgao foi utilizar o sinal sem nenhum tipo de
filtragem.

Para as RNAs a quantidade de neurénios na camada escondida bem como a quantidade
de treinamento apenas contribuiu para que a rede ficasse mais lenta, uma vez que nao
houve nenhuma melhora significativa.

A utilizagao de modelos paramétricos polinomiais ¢ uma técnica amplamente utilizada
com bastante sucesso em varias areas do conhecimento, porém ela demanda uma
dificuldade extra, ja que a dificuldade inicial ¢ encontrar um modelo adequado para o
problema, e se ndo bastasse isso, € necessario encontrar qual a ordem deste modelo,
considerando um balanco entre acuracia e complexidade. Contudo, as RNA por serem
uma ferramenta universal, requerem menos conhecimentos a priori do problema, sendo
também de facil implementacdo, porém demandando do usudrio a escolha da topologia
de rede mais aplicavel.

Por fim, esta dissertacdo contribuiu para o estudo da predi¢ao dos ensaios elétricos de

cabos LAN, de modo a minimizar o impacto produtivo para tais fabricantes.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Para dar continuidade neste trabalho seria interessante realizar a modelagem dos demais
parametros de performance elétrica de alta freqiiéncia existente nos ensaios de cabos
LAN, sendo que destes se destacam Perda de Retorno e NEXT. Também seria
interessante avaliar outras técnicas de modelagem que possam apresentar maior grau de

aderéncia a natureza do problema.
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ANEXO | - DADOS DE ATENUACAO DO PAR 1

a) Graficos das margens de atenuagao:
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Figura 126 — Margem de atenuagdo no par 1 nos 1° 100m em caixa
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Figura 127 — Margem de atenuagdo no par 1 nos 2° 100m em caixa
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Figura 128 — Margem de atenuagdo no par 1 nos 3° 100m em caixa
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b) Graficos da covariancia:

Covariancia Caixa

,, 1 ,,,

| | | | [

| | | | |
F——i——-r—/r—1% r—-1— - - -7

| | | | | |
R I AR PN Lo o]

| | | | | |

| | | | | |
[ -1 e I Y S

| ) | | | |

| | £ | | |
fm—l—=fF—+-q~ oS f——I-—f -+ -4

| [ s = | (A

| I | 27 | o
iy [ M =i e Bl A N

| | | M.‘H | | |

| | | ° s | | !
Lo e ] @ Sl 1]

| | | o | | |

| | | | | |
[ e A e e Y b= ==k -+ -4

| | | | |

) | | | |
I S L . r— 71— - =1t -7

| | | | | |

| | | | | |
\\\\\\\\\\ « Lo or ]

| | | | | |

| | | | | |

| | | - | | |
- e =~ e e wm =

s s S 2 3 2 3

epmiduy apnydwy

Tempo discreto

Figura 129 — Covariancia da atenuagdo no par 1 nos 1° 100m em caixa
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Figura 130 — Covariancia da atenuagdo no par 1 nos 2° 100m em caixa
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Figura 131 — Covariancia da atenuagdo no par 1 nos 3° 100m em caixa
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c¢) Gréficos do periodograma:
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Figura 132 — Periodograma da atenuagdo no par 1 nos 1° 100m em caixa
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Figura 133 — Periodograma da atenuagdo no par 1 nos 2° 100m em caixa
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Figura 134 — Periodograma da atenuagdo no par 1 nos 3° 100m em caixa
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ANEXO Il - DADOS DE ACRF DA COMBINACAO 1x2

a) Graficos das margens de ACRF:
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Figura 137 — Margem de ACRF na combinagdo 1x2 nos 3° 100m em caixa
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b) Gréaficos da covariancia:
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Figura 140 — Covariancia de ACRF na combinag¢do 1x2 nos 3° 100m em caixa



¢) Graéficos do periodograma:
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Figura 141 — Periodograma de ACRF na combinagdo 1x2 nos 1° 100m em caixa
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Figura 142 — Periodograma de ACRF na combinagdo 1x2 nos 2° 100m em caixa
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Figura 143 — Periodograma de ACRF na combinagdo 1x2 nos 3° 100m em caixa
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