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RESUMO

As tarefas de identificação e modelagem de sistemas são fundamentais em controle moderno.

Por exemplo, modelos matemáticos são usados para obter aproximações adequadas das respostas

dos sistemas que se deseja controlar. De forma sucinta, esses modelos podem ser classificados

em dois grupos: modelos globais ou modelos locais. Modelos globais fazem uso apenas de uma

única estrutura matemática para representar todo o domínio do problema. Enquanto modelos

locais particionam o domínio do problema em regiões menores de modo que um modelo mais

simples seja adotado para cada região. Uma grande desvantagem dos modelos locais é a neces-

sidade de especificar o número de submodelos antes do treinamento. Uma possível solução é

a utilização de modelos crescentes (growing models). Independente da estrutura do modelo, é

desejável que a estrutura seja capaz de lidar com amostras discrepantes, outliers, conferindo-lhe

robustez em cenários não ideais de uso. Isto posto, esta tese tem como objetivo revistar o projeto

de modelos locais baseados em quantização vetorial visando estender a aplicabilidade de tais

modelos, sejam de tamanho fixo ou crescentes, para identificação recursiva robusta de sistemas

dinâmicos não lineares. Os modelos utilizados para este fim utilizam variantes da regra LMS

(least mean square), escolhida por seu baixo custo computacional para estimação de parâme-

tros, e por uma regra robusta a outliers, baseada no arcabouço teórico de estimação M, obtida

diretamente da regra LMS sem custo computacional extra. Os modelos escolhidos foram os

seguintes: o mapeamento linear local (LLM, local linear map), a rede de funções de base radial

(RBFN, radial basis functions network), a rede de modelos locais (LMN, local model networks).

A partir destes modelos, variantes incrementais e robustas para identificação recursiva de siste-

mas dinâmicos foram desenvolvidas, a saber, RAN-LMS, G-LMN e ORG-LMN. Os modelos

propostos têm como características estrutura online crescente, regras de atualização recursiva

rápida, melhor uso de memória (não é necessário estimar a inversa da matriz de covariância como

na regra RLS) e robustez a outliers. Nesse sentido, eficiência no desempenho e simplicidade

de implementação são as qualidades essenciais das abordagens propostas. Os modelos foram

testados em um cenário de simulação livre e foram avaliados por duas métricas: (i) erro médio

quadrático e (ii) teste de Kolmogorov-Smirnov. Uma avaliação abrangente envolvendo dois

conjuntos de dados sintéticos e cinco conjuntos de dados reais, dentre estes um conjunto de

dados de larga escala e um conjunto de dados MIMO (multiple input, multiple output), corrobora

o desempenho preditivo superior da abordagem proposta em cenários contaminados por outliers



em comparação a modelos alternativos.

Palavras-chave: Identificação de sistemas. Modelos Locais. Modelos Crescentes. Outliers.

Robustez. Estimação-M.



ABSTRACT

The tasks of identification and modeling of dynamical systems are fundamental in modern

control. For example, models are used to obtain adequate approximations of the response of

the system to be controlled. Roughly, these models can be classified into two groups: global

models or local models. Global models use only a single mathematical structure to represent the

entire domain of the problem. Local models, in their turn, partition the problem domain into

smaller regions so that a simpler model can be adopted for each region. A major disadvantage of

local models is the need to specify the number of submodels before training. A possible solution

involves the use of growing models. Regardless of the model’s structure, it is desirable that the

structure be capable of handling outlying samples, providing robustness to the model robustness

in real-world applications. That said, this thesis aims to review the design of local models based

on vector quantization in order to extend the applicability of such models, whether of fixed or

increasing size, for robust recursive identification of nonlinear dynamic systems. The models

chosen for this purpose use variants of the LMS (least mean square) rule , chosen due to its low

computational cost for parameter estimation, and an outlier-robust rule, based on the framework

of M estimation, which is obtained directly from the LMS rule without additional cost. The

chosen models were the following: the local linear mapping (LLM), the radial basis functions

network (RBFN), the local model network (LMN). From these models, incremental and robust

variants for recursive identification of dynamic systems were developed, namely, RAN-LMS,

G-LMN and ORG-LMN. The proposed models have the following characteristics: increasing

online structure, fast recursive update rules, better memory usage (it is not necessary to estimate

the inverse of the covariance matrix as required in the RLS rule) and robustness to outliers. In

this sense, efficiency in performance and simplicity of implementation are the essential qualities

of the proposed approaches. The models were tested in a free simulation scenario and were

evaluated by two metrics: (i) mean squared error and (ii) Kolmogorov-Smirnov test. A com-

prehensive assessment involving two sets of synthetic data and five sets of real data, including

a large-scale data set and a MIMO data set, corroborates the superior predictive performance

of the proposed approaches in scenarios contaminated by outliers compared to alternative models.

Keywords: System Identification. Local Models. Growing Models. Outliers. Robustness.

M-Estimation
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NOE Nonlinear Output Error

NFIR Nonlinear Finite Impulse Response

NOBF Nonlinear Orthonormal Basis Functions

LOLIMOT Local Linear Model Trees

MDE Modified Differential Evolution

RNA Rede Neural Artificial

GK Gustafson-Kessel

LARFSOM Local Adaptive Receptive Fields Self-Organizing Map

RLS Recursive Least Squares

GNG Growing Neural Gas

ADAIN Adaptive Incremental Learning

SRAN Self-adaptive Resource Allocation Network

PID Proporcional Integrador Derivativo

AGV Automated Guided Vehicle

RLM Recursive Least M-estimate

MSE Mean Square Error

HM Huber modificada

QV Quantização vetorial



LISTA DE SÍMBOLOS

t Tempo

u(t) Entrada de um sistema

y(t) Saída de um sistema

ŷ(t) Saída estimada de um sistema

e(t) Erro entre saída observada e estimada de um sistema

n(t) Ruído

N Quantidade de amostras

W Modelo do sistema

G(·) Função que descreve o sistema

Ĝ(·) Função estimada para descrever o sistema

Lu Ordem de memória da entrada

Ly Ordem de memória da saída

R Números reais

w Vetor protótipo no espaço de entrada

ŷ j j-ésimo protótipo no espaço de saída

a Vetor de coeficientes

S Número de modelos locais

j∗ Indíce do neurônio vencedor

T Transposição de matriz/vetor

h(·) Função de vizinhança

α Taxa de aprendizagem

α ′ Taxa de aprendizagem

ε Termo de correção para evitar divisão por zero

c Centro da função de base

d(x,y) Distância entre os vetores x e y.

zi Saída da i-ésima função de base



σ Raio ou largura da função de base

fi Função local associada à i-ésima função de base

εb Constante usada no algoritmo LLM Incremental

εn Constante usada no algoritmo LLM Incremental

amax Idade máxima dos links no algoritmo LLM Incremental

κ Fator de sobreposição

δ (t) Limiar decrescente para detecção de novidade

J Função objetivo do modelo

∂ Derivada parcial

ρ(·) Função custo na Estimação M

E Esperança

β Limiar usado para mitigar a influência de outliers

∇ Vetor gradiente

ψ Função de ponderação do erro na estimação M

σ Desvio padrão dos resíduos

∞ Infinito
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1 INTRODUÇÃO

Um sistema dinâmico é um processo natural ou artificial cujas entradas e saídas

apresentam dependência temporal (ou causal). Por meio da utilização de dados observados

na forma de séries temporais de entrada-saída em vez de equações da Física, o objetivo da

identificação de sistemas é capturar essa dependência temporal, ou dinâmica, entre as variáveis

de entrada e saída (LJUNG, 1999). O modelo construído por meio do processo de identificação de

sistemas pode então ser útil para descrever, controlar, monitorar e simular os sistemas de interesse

(SJÖBERG et al., 1995). Conhecer um modelo que descreva o comportamento de um sistema

dinâmico é essencial em diversas áreas do conhecimento técnico-científico, principalmente nas

ciências e nas engenharias (BRUNTON; KUTZ, 2019).

Quanto à escolha do modelo, deve-se normalmente buscar um compromisso entre o

custo de se ter o modelo, isto é, o tempo e o esforço requeridos para obtê-lo e verificar o nível

de detalhes do modelo, bem como os benefícios esperados de sua aplicação. Pode-se dividir os

modelos matemáticos em grupos de acordo com certas características que os distinguem, tais

como determinísticos e estocásticos, paramétricos e não paramétricos, lineares e não lineares,

globais e locais (AGUIRRE, 2019).

Em um modelo determinístico, a saída pode ser calculada de forma exata tão logo se

conheça o sinal de entrada e as condições iniciais. Em contraste, um modelo estocástico contém

termos aleatórios que dificultam ou impossibilitam o cálculo exato da saída. Normalmente, o

modelo determinístico engloba apenas o processo, enquanto o estocástico considera também as

perturbações e ruídos (AGUIRRE, 2019).

Já modelos paramétricos e não paramétricos se diferenciam em relação ao resultado

da modelagem. Os modelos paramétricos resultam em um modelo matemático tal como uma

função de transferência, enquanto os modelos não paramétricos resultam em uma representação

gráfica que caracteriza a dinâmica do sistema em estudo (AGUIRRE, 2019).

Em relação a sistemas lineares e não lineares, a ampla utilização de técnicas de

controle baseadas em modelos lineares é, em parte, devido à simplicidade dos modelos empre-

gados para representar o comportamento do processo; no entanto, isto também constitui uma

deficiência potencial porque modelos lineares são, muitas vezes, inadequados quando se requer

uma melhor aproximação de um processo. Por outro lado, esquemas de controle não linear, os

quais empregam modelos mais complexos para a descrição de processos não lineares, eliminam

a simplicidade associada às técnicas lineares. Os modelos não lineares possibilitam um retrato
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mais fiel do processo quando este se faz necessário (AGUIRRE, 2019; NELLES, 2020).

Isto posto, é possível afirmar que existem várias maneiras de descrever um sistema a

partir dos dados o que se deve fazer é escolher o modelo mais adequado ao problema de interesse.

O campo da inteligência computacional, por exemplo, tem contribuído com vários métodos

para identificação de sistemas dinâmicos, começando provavelmente com o modelo fuzzy TS

(TAKAGI; SUGENO, 1985; ANGELOV; FILEV, 2004; RONG et al., 2006) introduzido em

meados da década de 1980. Continua-se com abordagens baseadas em redes neurais, tais como

a bem conhecida rede perceptron multicamadas (multilayer perceptron, MLP) (NARENDRA;

PARTHASARATHY, 1990; LI; YU, 2002), as redes de funções de base radial (radial basis

function network, RBFN) (CHEN et al., 1990) e os mapas auto-organizáveis (self organizing

maps, SOM) (WALTER et al., 1990; MOSHOU; RAMON, 1997; BARRETO; ARAÚJO, 2004;

BARRETO; SOUZA, 2016; ZHAO et al., 2016).

Uma tarefa muito importante em um processo de identificação é a de selecionar uma

estrutura de modelo (LJUNG, 1998). De maneira sucinta, estas estruturas podem ser classificadas

em duas categorias: modelos globais ou modelos locais. Modelos globais são projetados para

caracterizar todo o domínio do problema usando apenas uma única estrutura matemática. Estas

estruturas podem ser polinomiais, racionais, e até neurais (feedforward ou recorrentes, uni-

ou multicamadas, etc.) (LAWRENCE et al., 1996). Os modelos baseados na rede MLP, por

exemplo, implementam uma abordagem global para identificação do sistema, uma vez que todo

o conjunto de treinamento é usado para construir um único modelo que aproxima a relação

entrada-saída do problema.

Modelos locais, por outro lado, particionam o domínio do problema em regiões

menores de modo que um modelo estruturalmente mais simples seja adotado para cada região do

espaço. Os modelos baseados em TS, RBF e SOM implementam uma abordagem de modelo

local, no sentido de que vários submodelos localizados em subregiões do domínio do problema

são construídos usando apenas uma partição dos dados (FOSS; JOHANSEN, 1993; CHUANG,

2007). As saídas dos vários submodelos podem ser agregadas ou utilizadas individualmente para

prever a saída do modelo. Para esta tese, tem-se um particular interesse em três abordagens locais:

local linear mapping (LLM), radial basis functions networks (RBFN) e local model network

(LMN). Tal interesse surge principalmente em razão da simplicidade dos modelos originais, que

utilizam técnicas de quantização vetorial do espaço de entrada para encontrar as subregiões onde

os modelos locais serão construídos. Para estimar os parâmetros dos submodelos é comum usar
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as regras LMS (least mean squares) e as regras RLS (recursive least squares) (HAYKIN et al.,

2003).

A ideia básica do modelo LLM (WALTER et al., 1990) é aproximar uma função por

meio de um conjunto de hiperplanos, cada um dos quais limitado a uma região local do espaço

de entrada Rn. Cada região local está associada a um neurônio e cada neurônio está associado

a um filtro de resposta ao impulso finita (finite impulse response, FIR) cujos parâmetros são

ajustados pelo algoritmo LMS. Esta matriz é usada para quantizar o espaço de entrada em um

número reduzido de vetores de protótipos, enquanto o filtro associado ao neurônio vencedor

fornece uma estimativa local da saída a ser aproximada.

A rede RBF é uma arquitetura clássica de rede neural de uma camada oculta (MU-

SAVI et al., 1992). Os neurônios ocultos, designados como funções de base radial, possuem uma

função de ativação não linear, enquanto, os neurônios de saída tem, em geral, uma função de

ativação linear. Existem várias maneiras de projetar a rede RBF mas este trabalho se restringe ao

procedimento descrito por Moody e Darken (1989). Estes autores treinam uma rede RBF em três

etapas executadas sequencialmente. (i) Determinação dos centros por através de um algoritmo

de quantização vetorial, tal como a rede SOM; (ii) Determinação do raio σ das funções de base.

Para este fim, o raio de um neurônio tem seu valor definido como metade da distância entre o

centro do neurônio j e o centro mais próximo; (iii) Determinação do vetor de pesos de saída

w ∈ RS.

O modelo LMN foi introduzido por Murray-Smith e Johansen (1995) como uma

generalização da rede RBF. Esta abordagem pode ser vista como um sistema não linear construído

a partir de um conjunto de submodelos locais que são, então, combinados linearmente pelas

ativações das funções de base associadas. Isso significa que um número menor de modelos locais

pode abranger áreas maiores do espaço de entrada, quando comparado com a rede RBF simples.

A ideia de usar modelos locais dentro de uma rede RBF foi sugerida em vários

trabalhos que remontam ao início da década de 1990 (JONES et al., 1990; STOKBRO et

al., 1990; BARNES et al., 1991; JACOBS et al., 1991), mas aplicações mais recentes deste

modelo local continuam a surgir (KÖNIG et al., 2014; COSTA et al., 2015; MÜNKER et al.,

2017; BELZ et al., 2017; MAIER et al., 2018; BLAZIC; SKRJANC, 2020; WEINSTEIN;

HUBBARD, 2020). Na literatura, pode-se encontrar alguns trabalhos utilizando o modelo LMN

para identificação do sistema (BESSA; BARRETO, 2019a; BESSA; BARRETO, 2019b; BELZ

et al., 2017; MÜNKER et al., 2017; COSTA et al., 2015; PRASAD et al., 1998).
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Uma desvantagem dos modelos locais supracitados é a necessidade de especificar o

número de submodelos antes do treinamento. Trabalhos tais como Gao (2004), Souza (2012)

e Belz et al. (2017) abordam esta limitação de modelos locais. Uma abordagem para mitigar

esta desvantagem envolve a utilização de modelos crescentes (growing models) nos quais os

submodelos são progressivamente inseridos até que um determinado requisito de desempenho

baseado em erro ou quantidade máxima permitida de submodelos seja alcançado. Esta abordagem

também é adequada para lidar com a não estacionariedade, uma vez que a dinâmica do sistema

pode mudar ao longo do tempo e o modelo pode adaptar sua estrutura para lidar com as novas

demandas da tarefa (KALHOR et al., 2013).

A abordagem de modelo crescente para identificação de sistema e tarefas relacionadas

como previsão de séries temporais, detecção de anomalias, diagnóstico de falhas e controle,

tem recebido contribuições de diferentes áreas da inteligência computacional. Por exemplo,

um modelo crescente baseado em TS, no qual novas regras fuzzy são inseridas, é proposto em

Angelov e Filev (2004). Modelos baseados em SOM são introduzidos em Liu et al. (2009),

Kiumarsi et al. (2015), enquanto modelos baseados na rede RBF são propostos em Fritzke

(1994), Okamoto et al. (2003) e Han et al. (2010). Um modelo de crescimento baseado em

LMN foi recentemente introduzido em Blazic e Skrjanc (2020) e aplicado à previsão de séries

temporais.

Sabido quais modelos locais interessam a esta tese, tem-se que destacar que um

outro requisito desejável para a identificação do sistema é a robustez a outliers, aqui entendido

em um sentido amplo como uma medição anômala. Estas amostras anormais são comuns

em aplicações do mundo real e podem até ser removidas antes da construção do modelo em

configurações offline. No entanto, em cenários de identificação de sistema online, outliers devem

ser adequadamente tratados por métodos robustos de estimação de parâmetros (HAMPEL et al.,

2011). Independente da estrutura do modelo (global ou local) é desejável que a estrutura seja

capaz de lidar com estas amostras discrepantes, conferindo-lhe robustez em cenários não-ideais

de uso.

Os métodos padrões de estimativa de parâmetros utilizados na identificação de

sistemas, como os mínimos quadrados ordinários (ordinary least squares, OLS) e os algoritmos

recursivos LMS e RLS são ideais sob a suposição de gaussianidade dos erros de estimativa (ZOU

et al., 2001; KOVACEVIC et al., 2016). No entanto, tal suposição não é realista em aplicações

com amostras discrepantes, e a aplicação cega de métodos de estimativa de parâmetros não
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robustos frequentemente leva a estimativas viesadas dos parâmetros do modelo.

Dentre os trabalhos citados anteriormente, o tratamento de outliers ou não é abordado

ou quando o é, a abordagem utilizada não é satisfatória. Um dos poucos trabalhos que abordam

diretamente o efeito da presença de outliers nos dados de estimação é o de Bessa e Barreto

(2019b), com os modelos LLM, RBF e LMN de tamanho fixo utilizando modificação das regras

de aprendizado com o auxílio do arcabouço de estatística robusta conhecido como estimação-

M (HUBER, 1964).

1.1 Objetivo Geral e Específicos

Diante do exposto até agora e em um sentido mais amplo, o objetivo geral desta

tese é revisitar o projeto de modelos locais baseados em quantização vetorial visando estender a

aplicabilidade de tais modelos, sejam de tamanho fixo ou crescentes, para identificação recursiva

robusta de sistemas dinâmicos não lineares.

Quanto aos objetivos específicos desta tese, pode-se listar os seguintes itens:

– Estender a aplicação de modelos locais de estrutura fixa para identificação recursiva robusta

de sistemas dinâmicos.

– Realizar uma breve comparação de algoritmos de quantização vetorial do espaço de entrada

para identificação robusta de sistemas com modelos de estrutura fixa.

– Avaliar o estado da arte em modelos locais crescentes em identificação recursiva robusta

de sistemas dinâmicos.

– Propor modelo para identificação robusta recursiva com estrutura crescente.

– Avaliar o desempenho dos modelos locais propostos para conjuntos de dados single input,

single output (SISO) disponíveis na literatura especializada de identificação de sistemas.

– Avaliar o desempenho dos modelos locais propostos para identificação de sistemas (cres-

cente e robustos) em conjunto de dados multiple input, multiple output (MIMO) e em

conjunto de larga escala.

1.2 Produção Científica

Ao longo do desenvolvimento desta tese de doutorado, os seguintes trabalhos foram

desenvolvidos:

– Bessa, J. A., Barreto, G. A. (2019). Recursive System Identification Using Outlier-Robust
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Local Models. IFAC-PapersOnLine, 52(1), 436-441.

– Bessa, J. A., Barreto, G. A. (2018). Identificação Recursiva de Sistemas Dinâmicos usando

Modelos Locais Robustos a Outliers. XXII Congresso Brasileiro de Automática (CBA

2018). Anais da Sociedade Brasileira de Automática.

– Bessa, J. A., Barroso, D. A., da Rocha Neto, A. R., de Alexandria, A. R. (2015). Global

location of mobile robots using artificial neural networks in omnidirectional images. IEEE

Latin America Transactions, 13(10), 3405-3414.

Os trabalhos abaixo foram submetidos:

– Bessa, J. A., Barreto, G. A. An Outlier-Robust Growing Local Model Network for

Recursive System Identification. Neural Processing Letters (submetido).

– Bessa, J. A., Barreto, G. A. Outlier-Robust Growing Local Models for System Identifica-

tion: A performance comparison. IEEE Latin America Transactions (submetido).

1.3 Organização da Tese

O restante da tese está organizado conforme a lista de capítulos apresentada a seguir.

O Capítulo 2 apresenta uma abordagem do problema de Identificação de Sistemas.

Neste capítulo, comentou-se sobre as etapas que envolvem o processo de Identificação de

Sistemas, classes de modelos existentes na literatura, e descreveu-se a formulação do vetor

de regressores (NARX, nonlinear autoregressive with eXogenous inputs) que será utilizada no

restante dos capítulos. Além disso, esse capítulo contém as idéias básicas dos três modelos locais

de estrutura fixa não robustos a outliers implementados nesta tese: LLM, RBFN e LMN.

O Capítulo 3 é dedicado a apresentação dos modelos crescentes e a apresentação

da nossa proposta crescente da rede de modelos locais (growing local model network, G-

LMN). Apresentou-se uma discussão de algoritmos de modelos locais crescentes encontrados

na literatura como: mapeamento linear local incremental (incremental local linear mapping,

INC-LLM) e a rede de alocação de recursos (resource allocating network, RAN). Ao final do

capítulo, realizou-se a apresentação da formulação MIMO para os modelos incrementais.

O Capítulo 4 traz uma abordagem sobre robustez a outliers. Neste capítulo,

apresenta-se a fundamentação teórica de estimadores-M, que são apresentados como uma

alternativa aos métodos baseados na regra LMS. A seguir, são apresentadas as versões robustas

do modelos descritos com a substituição da regra LMS pela regra LMM (baseada em estimação

M). Todos os modelos robustos são tidos como propostas desta tese. Destaca-se o modelo outlier
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robust growing local model network (ORG-LMN) que é uma das contribuições desta tese.

No Capítulo 5, a metodologia adotada para os experimentos computacionais reali-

zados nesta tese é apresentada. Uma breve discussão sobre os bancos de dados utilizados para

avaliarmos os modelos é realizada.

No Capítulo 6, são apresentados os resultados de experimentos computacionais com

as abordagens propostas em diversas tarefas de regressão/identificação de sistemas utilizando

conjuntos de dados sintéticos, conjuntos de dados reais, conjunto de dados de larga escala e

conjunto de dados MIMO.

O Capítulo 7 é dedicado às conclusões deste trabalho, bem como às orientações

para pesquisas futuras sobre questões relacionadas à esta tese.
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2 MODELOS LOCAIS EM IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS

Neste capítulo, as etapas que cercam o problema de identificação de sistemas são

destacadas. Para este problema, utilizou-se a classe de modelos locais e, dentre estes modelos,

os de estrutura fixa não robustos LLM, RBFN e LMN são descritos com detalhes.

2.1 Introdução

A descrição matemática de sistemas reais, sejam estes naturais ou construídos pelo

ser humano, para entendê-los e/ou resolver problemas a eles relacionados é uma tarefa essencial

nas engenharias e ciências. Nos dias atuais, a competitividade de mercado faz com que as

indústrias, principalmente, necessitem cada vez mais de análise e controle acurado de seus

sistemas, sendo assim, existe uma busca crescente pela obtenção de modelos matemáticos que

representem os sistemas de interesse, sejam estáticos ou dinâmicos (KARNOPP et al., 2012).

Sistema é um conjunto de componentes interconectados que apresentam certas

relações de causa e efeito e que atuam como um todo com um determinado objetivo. É importante

diferenciar um sistema estático de um sistema dinâmico. De maneira geral, o sistema estático é

aquele em que as propriedades descritivas do sistema não possuem dependência temporal; ou

seja, memória. Já no sistema dinâmico, estas propriedades possuem tal dependência temporal

(MONTEIRO, 2006).

O modelo de um sistema é uma representação mental, física, gráfica ou matemática

de observações feitas no mundo real. A modelagem de sistemas é fundamental para o desenvol-

vimento da ciência e tecnologia (NOWAK, 2002). Três abordagens podem ser utilizadas para se

identificar um modelo de um sistema conforme ilustra a Figura 1:

– Caixa branca, que consiste da análise física e matemática de um processo utilizando o

conhecimento de leis físicas conhecidas;

– Caixa preta, que consiste em obter um modelo matemático de um sistema já existente e

em operação utilizando para isto medidas de entradas, saídas e/ou estados do sistema e;

– Caixa cinza que é um método onde se realiza uma união entre técnicas puramente ana-

líticas de modelagem com ferramentas baseadas em dados experimentais das plantas

(KERSCHEN et al., 2006).

Com o passar dos anos, com a digitalização de muitos processos de aquisição de

dados industriais e a disponibilidade de tais dados bancos de dados de larga escala, houve a
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Modelo de
um Sistema

CAIXA BRANCA
Análise matemática utilizando leis físicas já conhecidas.

CAIXA PRETA
Obtenção de modelo matemático de sistema em

operação utilizando medidas de entradas e saídas.

CAIXA CINZA
União entre técnicas analíticas de modelagem e
ferramentas baseadas em dados experimentais.

Figura 1 – Abordagens de modelos de sistemas.

necessidade de desenvolver formas de obtenção desses modelos a partir dos dados observados do

sistema e não exclusivamente a partir de equações que descrevem o processo. Esse procedimento

é conhecido como identificação de sistemas (AGUIRRE, 2015). A busca de representações

matemáticas de sistemas a partir de dados obtidos através de experiências e ensaios a serem

realizados com o sistema cujo modelo se quer obter é de grande interesse não só para ajudar no

entedimento do fenômeno de interesse como também por permitir uma crescente melhora na

eficiência dos processos de monitoramento e de controle de plantas industriais. Pode-se ver exem-

plos provenientes das mais diversas áreas do conhecimento (AGUIRRE, 2004; GIANNAKIS;

SERPEDIN, 2001): populações de insetos, bombeamento de água, caldeira industrial (PUTRI,

2019), fornos elétricos, conversores estáticos (BAUMANN et al., 2019), batimentos cardíacos

(DURAN-HERNANDEZ et al., 2019), oscilações não lineares, controle de processos (NAUNG

et al., 2018), análise dinâmica de plantas existentes, detecção, diagnóstico e prognóstico de falhas,

processamento de sinais (FELDMAN; BRAUN, 2017), sistemas biológicos (HE; YANG, 2020),

economia (ZHANG et al., 2018) e circuitos elétricos (JAMSHIDI; ALIBEIGI, 2017). Assim,

muitas aplicações diferentes deram origem a um grande número de tipos de modelos e técnicas

para descrever um sistema. Certas abordagens são específicas para a respectiva aplicação, outras

têm um uso mais amplo.

O problema de identificação de um sistema dinâmico do tipo SISO, sem perda de

generalidade, é representado na Figura 2 e tem como entradas e saídas u(t) e y(t), respectivamente.

As previsões do modelo devem representar o comportamento dinâmico do processo o mais

fielmente possível. O desempenho do modelo é normalmente avaliado em termos da função erro
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Processo ∑

∑Modelo

u(t) y′(t)

y(t) = y′(t)+n(t)

ŷ(t)

e(t) = y(t)− ŷ(t)

n(t)

Figura 2 – Exemplo de um problema de identificação de sistemas (SISO) em que o modelo é
adaptado para representar o processo com dinâmica desconhecida. Adaptado de Santos (2017).

e(t) que é a diferença entre a saída do processo com ruído y(t) e a saída do modelo ŷ(t). Então,

esse erro é usado para ajustar os parâmetros do modelo. O problema envolve, no geral, as etapas

a seguir (LJUNG, 1998):

1. A primeira etapa envolve a aquisição dos dados. Para este procedimento deve-se escolher

quais saídas e entradas são necessárias para construção de um modelo matemático, quantos

N pares de entrada e/ou saída são necessários, quais as taxas de amostragem devem ser

usadas, número de canais, assim como a aplicação de técnicas de pré-processamento dos

sinais, tais como filtragem de ruído de instrumentação e eliminação de medidas anômalas

ou incompletas.

2. A segunda etapa é decidir qual estrutura do modelo M(θ) deve ser empregada, onde M(·)

representa o modelo e θ representa o vetor de parâmetros do modelo.

3. Em seguida, deve-se escolher os valores dos parâmetros θ de tal forma que a saída

estimada ŷ(t) do modelo tenda ao valor real de saída medido y(t), ou seja, que um índice

de desempenho baseado no erro e(t) tenda a zero. Para isto, deve-se ter que M(θ) deve ter

sua estrutura adequada para representar o processo real que gerou os dados.

4. Por fim, a última etapa consiste em realizar uma validação e verificação do modelo. Este

procedimento consiste em analisar eventuais erros de modelagem, vieses na estimação dos

parâmetros e autocorrelação dos resíduos (erros de estimação).

Quanto à escolha do modelo, deve-se normalmente buscar um compromisso entre

o custo de se ter o modelo, ou seja, o tempo e o esforço requeridos para obtê-lo e verificar o

nível de detalhes do modelo, bem como os benefícios esperados de sua aplicação conforme dito
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anteriormente (AGUIRRE, 2004).

Isto posto, uma importante classificação dos modelos matemáticos para sistemas

dinâmicos se baseia no conceito de linearidade. Modelos lineares constituem uma classe de

modelos com estruturas mais simples, tanto de estimação de parâmetros quanto de validação.

Dentre estes, uma série de modelos lineares diferentes estão disponíveis na literatura (LJUNG,

1999; BILLINGS, 2013; AGUIRRE, 2015), tais como autorregressivos (AR, auto-regressive ),

autorregressivos com entrada exógenas (ARX, auto-regressive with eXogenous inputs), médias

móveis (MA, moving averages), autorregressivo de médias móveis com entradas exógenas

(ARMAX, auto-regressive moving average with eXougenous inputs), erros na saída (OE, output

error), resposta finita ao impulso (FIR, finite impulse response) e Box-Jenkins (BJ).

Entretanto, a maioria dos sistemas reais são, em algum grau, não-lineares, o que

exige aproximações e/ou imposição de restrições para a aplicação de um modelo linear. Desta

forma, devido a complexidade da dinâmica dos sistemas envolvidos e pela necessidade de

um modelo o mais fiel possível à realidade, os modelos não lineares já vem há algum tempo

ganhando espaço na literatura (AGUIRRE, 2019; AYALA et al., 2020). As estruturas de modelos

não lineares se difereciam entre si quanto aos elementos utilizados na composição do vetor de

regressores do modelo (SANTOS, 2017).

Dentre os modelos não lineares comuns, destacam-se os seguintes (NELLES, 2020):

nonlinear ARX (NARX), nonlinear ARMAX (NARMAX), nonlinear OE (NOE), nonlinear

FIR (NFIR), nonlinear orthonormal basis functions (NOBF), além dos modelos Wiener e

Hammerstein. Dentre os modelos dinâmicos não lineares, o modelo NARX cobre uma ampla

classe de sistemas não lineares e é normalmente uma das abordagens mais utilizadas na maioria

das aplicações de engenharia (NELLES, 2020). Desta forma, o modelo NARX será utilizado

para todas as aplicações de identificação de sistemas ao longo desta tese.

Para todas os modelos a serem apresentados neste e nos próximos capítulos, definiu-

se o tipo de modelo dinâmico de entrada-saída em que tem-se interesse. Neste sentido, a dinâmica

dos sistemas de interesse é considerada adequadamente descrita por um modelo NARX cuja

formulação geral obedece à seguinte equação (LJUNG, 1998):

y(t) = G(y(t−1), · · · , y(t−Ly), u(t−1), · · · , u(t−Lu))+n(t), (2.1)

em que Lu≥ 1 e Ly≥ 1 denotam as ordens de memória de entrada e saída, respectivamente, e n(t)

é uma variável aleatória do tipo AWGN 1. A função não linear G(·) : RLu+Ly → R é considerada
1 Additive white Gaussian noise. Ou seja, ruído branco (sem memória) e Gaussiano de média zero e variância σ2

n .
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desconhecida parcial ou totalmente. Os dados observados na forma de séries temporais de pares

entrada-saída (u(t),y(t)) ∈ R×R utilizados para construir um modelo aproximado Ĝ(θ) para a

função G(·) por meio de qualquer modelo de aproximação de função, tais como redes neurais

(LAWRENCE et al., 1996) e aquelas baseadas em fuzzy (FOSS; JOHANSEN, 1993; CHUANG,

2007). Qualquer que seja a escolha, o t-ésimo vetor de regressão de entrada x(t) ∈ RLu+Ly é

montado pela concatenação de Ly saídas observadas passadas e Lu entradas anteriores, tudo isso

em um único vetor de regressores da forma

x(t) =



y(t−1)
...

y(t−Ly)

u(t−1)
...

u(t−Lu)


. (2.2)

Dessa forma, os dados de de entrada-saída observados devem ser utilizados para

construir um modelo aproximado Ĝ(·) para a função G(·), que é expresso por

ŷ(t) = Ĝ(y(t−1), · · · , y(t−Ly), u(t−1), · · · , u(t−Lu)) . (2.3)

O erro no instante t é dado por

e(t) = y(t)− ŷ(t), (2.4)

sendo chamado de erro de estimação ou resíduo quando são usados os dados de treinamento; ou

erro de predição quando forem usados os dados de teste.

Conforme já mencionado, existem várias maneiras de descrever um sistema a partir

dos dados, escolhendo o modelo mais adequado ao problema de interesse. O processo de

identificação equivale a selecionar uma estrutura de modelo (global ou local), estimar seus

parâmetros e avaliar a qualidade deste modelo (LJUNG, 1998). Nas próximas seções, serão

feitas uma descrição e uma discussão sobre os modelos locais a serem utilizados nesta tese, a

saber, LLM, RBFN e LMN. A partir destes modelos, segue-se com as propostas de variantes

crescentes e robustas.

2.2 O modelo LLM

O primeiro modelo local a ser abordado nesta tese é o modelo LLM (WALTER et al.,

1990). Inicialmente, uma revisão bibliográfica é realizada. A formulação matemática do modelo
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é descrita em seguida.

2.2.1 Revisão bibliográfica

O modelo LLM tem sido utilizado na literatura nos mais diversos problemas. Méto-

dos baseados no modelo LLM foram utilizados para o aprendizado da coordenação visuomotora

ou coordenação olho-mão de um robô manipulador (RITTER et al., 1992). Littmann e Ritter

(1992) apresentaram uma nova arquitetura de rede em cascata baseada na minimização de erro

combinada com o modelo LLM. Neste trabalho, o bom desempenho da rede é resultante de

várias camadas de LLMs que são treinados para uma determinado fim.

Martinetz et al. (1993) utilizaram o mapeamento linear local para a previsão de séries

temporais. O modelo também foi utilizado para aproximação de função e identificação de um

sistema de um atuador hidráulico com base em medições de entrada-saída (MOSHOU; RAMON,

1997). Moshou et al. (1998) adaptaram o modelo LLM como método de reconhecimento de

padrões e então aplicaram na classificação de culturas e ervas daninhas.

Souza (2012) aplicou o modelo LLM para utilização em identificação robusta offline

de sistemas dinâmicos. Neste último trabalho, a sensibilidade do modelo local com relação ao

algoritmo de quantização vetorial usado no treinamento do modelo é realizada. A aplicação

dessa arquitetura em robótica foi retomada em Fontinele et al. (2016) com a utilização da LLM

para o aprendizado de cinemática inversa. Uma abordagem similar à do modelo LLM foi usada

para realizar a segmentação automática do hipocampo, com o método proposto avaliado em

imagens cerebrais de 35 indivíduos (PANG et al., 2017; PANG et al., 2019).

Aplicações mais atuais da rede LLM continuam a surgir na literatura. Miyajima

et al. (2019) aplicaram mapeamento linear local para solucionar problemas de agrupamento e

classificação em Internet das Coisas (internet of things, IoT) e Miyajima et al. (2020) utilizaram

a rede neural gas (NG), uma variante do modelo LLM, e a aplicaram na modelagem fuzzy.

Com esse apanhado de trabalhos encontrados na literatura, é possível observar que o

mapeamento linear local é versátil quanto a utilização e é revisitado desde sua proposição no

início da década de 90 até os dias atuais. Assim, este modelo será utilizado para posteriores

discussões nessa tese. Para isso, é necessário um detalhamento formal do modelo.
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2.2.2 Formalização matemática

Como dito anteriormente, a ideia básica do modelo LLM (WALTER et al., 1990)

é aproximar uma função multidimensional por meio de um conjunto de hiperplanos, cada um

dos quais limitado a uma região local do espaço de entrada Rnx , onde nx = Lu + Ly. Cada

região local está associada a um vetor protótipo e cada vetor protótipo está associado a um

filtro linear cujos parâmetros são ajustados por uma variante da regra LMS. As regiões locais

são parametrizadas por um número reduzido de vetores protótipos w j de um algoritmo de

quantização vetorial qualquer, por exemplo, a rede SOM (KOHONEN, 1982), enquanto os filtros

lineares são parametrizados por vetores de coeficientes locais a j.

Formalmente, a quantização vetorial do espaço de entrada χ é realizada pelo modelo

LLM, com cada neurônio j possuindo um vetor protótipo w j ∈Rnx , j = 1, . . . ,S, com S denotando

o número de neurônios e nx = Lu+Ly. Associado a cada vetor w j, existe um vetor de coeficientes

a j(t) ∈ Rnx com caso particular onde ny = 1 que desempenha o papel dos coeficientes de um

modelo ARX local:

a j(t) =


a j,1

...

a j,nx


nx×1

(2.5)

Assim, os parâmetros ajustáveis do modelo LLM são o conjunto de vetores protótipos

w j e seus respectivos vetores de coeficientes a j, com j = 1, . . . ,S.

Seguindo a lógica do algoritmo SOM, a escolha do neurônio vencedor baseia-se na

menor distância euclidiana do vetor protótipo ao vetor de entrada:

j∗(t) = argmin‖x(t)−w j(t)‖, (2.6)

de modo que o valor predito da saída do modelo baseado em LLM é então calculado como

ŷ(t) = aT
j∗(t)x(t), (2.7)

em que a j∗(t) é o vetor coeficientes do filtro linear associado ao neurônio vencedor j∗(t) e é

usado para construir uma aproximação local para a saída.

Conforme esperado, o processo de adaptação dos vetores protótipos e do vetor de co-

eficientes associados a todos os neurônios segue a lógica cooperativa da rede SOM (KOHONEN,
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Figura 3 – Representação do modelo LLM.

1982), em que não apenas os parâmetros do neurônio vencedor, mas também os parâmetros dos

neurônios vizinhos, são ajustados a cada iteração do algoritmo.

A regra de aprendizado dos vetores protótipos w j é dada por

w j(t +1) = w j(t)+α(t)h( j∗, j; t)[x(t)−w j(t)], (2.8)

em que h( j∗, j; t) é a função de vizinhança em relação ao neurônio vencedor. Já a regra de ajuste

do vetor de coeficientes a j(t) é uma extensão do algoritmo LMS normalizado (WIDROW, 2005):

a j(t +1) = a j(t)+α
′(t)h( j∗, j; t)∆a j(t), (2.9)

em que 0 < α,α ′ � 1 são as taxas de aprendizado dos vetores protótipos e dos vetores de

coeficientes, respectivamente. O termo de correção ∆a j(t) é computado como:

∆a j(t) = [y(t)−aT
j∗(t)x(t)]

x(t)
ε +‖x(t)‖2 , (2.10)

tal que y(t) é a saída observada e ε é uma constante de correção para evitar divisão por zero.

Após o detalhameno do algoritmo, pode-se ilustrar o princípio de funcionamento

da rede LLM. Com base na Figura 3, pode-se notar que inicialmente o algoritmo particiona o

espaço de entrada e atribui a cada espaço um vetor protótipo w j. Encerrado a etapa de estimação,

a cada novo vetor de entrada x(t) apresentado à rede, há o mapeamento do mesmo em relação ao

vetor protótipo mais próximo w∗j(t). Para cálculo da saída estimada y(t), é utilizado o vetor de

coeficientes a j∗(t) associado ao vetor protótipo vencedor.
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2.3 O modelo RBFN

A rede RBF pertence a uma classe de modelos de redes neurais na qual a ativação de

uma unidade oculta é uma função não linear da distância entre o vetor de entrada e seu vetor

protótipo. As RBFNs unificam diversas teorias importantes envolvendo aproximação de funções,

regularização, interpolação, estimação de densidade, classificação ótima e funções de potencial.

Como conseqüência, os procedimentos de treinamento destas redes costumam ser muito mais

rápidos que os métodos usados para treinar redes MLP, por exemplo. Abaixo, realizou-se uma

revisão bibliográfica sobre o modelo RBFN e logo após a formulação matemática é apresentada.

2.3.1 Revisão bibliográfica

O modelo RBFN é baseado em uma arquitetura clássica de rede neural de uma

camada oculta largamente conhecida por pesquisadores da área de inteligência computacional

(MOODY; DARKEN, 1989; CHEN et al., 1990; DASH et al., 2016) com várias aplicações em

tarefas de regressão (FONTINELE et al., 2016; R; T, 2018; TU et al., 2018; KIANI, 2020) e

classificação (MUSAVI et al., 1992; OYANG et al., 2005; WU et al., 2012; SHAO, 2020).

Inúmeras são as aplicações, nas mais diversas áreas, da rede RBF encontradas

na literatura. Aqui, alguns trabalhos que utilizam a rede RBF para a tarefa de identificação

de sistemas foram destacados por ser o foco desta tese. Neste sentido, Chen et al. (1990)

investigaram a identificação de sistemas não lineares utilizando funções de base radial. Neste

trabalho, um algoritmo de regressão com base em uma decomposição ortogonal da matriz de

regressão é empregado para selecionar um conjunto adequado de centros de função de base

radial a partir de um grande número de candidatos possíveis.

Ye e Loh (1993) apresentaram uma estrutura de rede neural local denominada rede

espaço-temporalmente local, combinando a rede de função de base radial (RBFN) e redes

locais recorrentes. Três estruturas locais são propostas e os algoritmos são comparados para

identificação de sistemas dinâmicos não lineares. A dinâmica do sistema pode ser modelada com

o aprendizado rápido da estrutura da rede neural proposta.

Em Cho e Wang (1996), os autores descrevem um sistema neuro-fuzzy com capa-

cidade adaptativa para extrair regras fuzzy SE-ENTÃO de dados de amostra de entrada e saída

por meio do aprendizado. O sistema proposto, denominado sistema fuzzy adaptativo e baseado

em função de base radial (RBF), emprega as funções gaussianas para representar as funções de
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pertinência das premissas.

Nelles e Isermann (1996) propõem um algoritmo denominado local linear model

trees (LOLIMOT) para identificação de sistemas dinâmicos não lineares com modelos lineares

locais. O espaço de entrada é particionado por um algoritmo de construção de árvore. Os

modelos locais são interpolados por funções de base local sobrepostas. A estrutura resultante

é equivalente a um sistema fuzzy Takagi-Sugeno. O algoritmo LOLIMOT é simples, fácil de

implementar e rápido. Além disso, esta abordagem tem a seguinte propriedade atraente: não está

sujeita à maldição da dimensionalidade, pois revela entradas irrelevantes e detecta entradas que

influenciam a saída.

Zemouri et al. (2003) propõem uma rede RBF Recorrente (RRBFN) que pode ser

aplicada ao monitoramento dinâmico e prognóstico. A aplicação diz respeito a um problema

de prognóstico industrial. A identificação do sistema não linear foi feita utilizando os dados do

forno a gás Box e Jenkins (BOX et al., 2015). A rede é capaz de prever as duas séries temporais

e obtém bons resultados para a identificação do sistema não linear. A vantagem da rede RRBF

proposta é combinar a flexibilidade de aprendizagem do modelo RBF com os desempenhos

dinâmicos da recorrência local dada pelos neurônios com laços de realimentação.

Em Xue et al. (2012), um novo esquema de adaptação de parâmetros de controle é

introduzido no algoritmo de evolução diferencial clássico (STORN; PRICE, 1997). O método

combina evolução diferencial modificada (modified differential evolution , MDE) e redes RBF,

que podem autoconfigurar a estrutura de redes RBF e obter os parâmetros do modelo. A estrutura

e os parâmetros da rede RBF podem ser determinados simultaneamente com base em dados de

entrada e saída sem conhecimento a priori.

Oliveira et al. (2017) propuseram um algoritmo de aprendizagem baseado em gra-

diente para uma RBFN. Uma abordagem de estágio único é empregada para o processo de

aprendizagem, onde os parâmetros livres da rede (a posição dos centróides, a largura das funções

de base e os pesos de saída) são atualizados por meio de um método supervisionado. A capaci-

dade de identificação precisa é examinada pelo uso de dois conjuntos de dados não lineares e o

desempenho da proposta do método é comparado com as técnicas tradicionais.

Naing et al. (2020) apresentaram uma síntese de uma rede RBF utilizando algoritmo

genético para determinar o número de neurônios em camada oculta e os parâmetros da rede

neural RBF. Essa adaptação foi utilizada para o processo de identificação de sistemas de sistemas

não lineares.
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Figura 4 – Representação do modelo RBF.

Ayala et al. (2020) aplicaram algoritmos coevolucionários e a rede RBF com o

objetivo de estimar parâmetros para modelos de amortecedor magneto-reológico, de reator de

polimerização e de micromanipulador robótico piezoelétrico.

2.3.2 Formalização matemática

Com essa breve revisão sobre trabalhos que utilizaram a RBFN para a tarefa de

identificação de sistemas, nota-se que a utilização da rede para a tarefa em questão vem desde

sua proposição. Assim, faz-se necessária uma descrição formal de como a rede funciona. O

projeto de uma rede neural é visto como um problema de ajuste de curva multidimensional. De

forma particular, uma rede RBF tem componentes fundamentais, a saber (MOODY; DARKEN,

1989):

1. As unidades de entrada que conectam a rede ao seu ambiente.

2. Uma única camada de entrada que promove uma transformação não linear do espaço de

entrada para o espaço oculto.

3. A camada de saída é linear, fornecendo a resposta da rede ao sinal de ativação aplicado na

entrada.

Os neurônios ocultos da segunda camada, designados como funções de base radial,

possuem uma função de ativação não linear, enquanto, os neurônios de saída tem, em geral, uma

função de ativação linear conforme já mencionado. Tipicamente, em uma rede RBF, a forma das

funções de base é escolhida a priori, com a função gaussiana sendo uma escolha muito comum

e suficientemente adequada a uma gama de problemas. A Figura 4 ilustra uma representação
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do modelo RBF, com destaque aos seguintes elementos: vetor de entrada x, camada oculta que

promove a transformação não linear do espaço de entrada para o espaço oculto e uma camada de

saída linear.

Isto posto, o problema consiste, então, em localizar os centros e outros parâmetros

das funções de base e determinar os pesos de saída usando o conjunto de treinamento. No modelo

RBF, considere o centro da j-ésima função de base como c j ∈ Rnx , j = 1, . . . ,S. A j-ésima

função de base é composta de dois elementos:

– Uma métrica de distância d j(x); em geral, a distância euclidiana ou a de Mahalanobis:

d j(x) = dist(x;c j). (2.11)

– A ativação da j-ésima função de base radial:

z j = φ(d j(x)), (2.12)

com j = 1, . . . ,S, e S denotando o número de neurônios ocultos.

As funções de base radial são uma classe especial de funções. A sua característica

principal é que sua resposta diminui ( aumenta) monotonamente com o aumento (diminuição)

da distância ao seu centro c j. O centro, a métrica de distância e a forma da função radial são

parâmetros do modelo.

Como já mencionado, uma métrica de distância bastante comum é a distância

euclidiana quadrática dada por

d j(x) = ‖x− c j‖2, (2.13)

e como escolha rotineira, que fez-se uso nesta tese, como função de base usa-se a função

gaussiana:

z j = exp

(
−

d j(x)
2σ2

j

)

= exp

(
−
‖x− c j‖2

2σ2
j

)
, (2.14)

com σ denotando o raio (ou largura) da função de base.

A rede RBF é projetada para realizar um mapeamento não linear do espaço de entrada

para o espaço oculto, seguido de um mapeamento linear do espaço oculto para o espaço de

saída. Existem várias maneiras de projetar a rede RBF, mas nesta tese opta-se pelo procedimento

descrito por Moody e Darken (1989). Estes autores recomendam treinar uma rede RBF em três

etapas executadas sequencialmente:
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1. Determinação das posições dos centros por meio de algoritmo de quantização vetorial, tal

como a rede SOM (KOHONEN, 1982);

2. Determinação do raio σ das funções de base. Para este fim, o raio de um neurônio tem

seu valor definido como metade da distância entre o centro do neurônio j e o centro mais

próximo;

3. Cálculo dos pesos de saída. Se houver uma única saída (sistema SISO), tem-se um vetor

de pesos de saída. Caso haja várias saídas (sistema MIMO), tem-se uma matriz de pesos

de saída.

Para aplicações que envolvem aproximação de funções, como identificação de

sistemas, normalmente a função de ativação do neurônio de saída é linear2:

ŷ(t) = wT (t)z(t) =
S

∑
j=1

w j(t)z j(t), (2.15)

em que w = [w1 w2 · · · wS]
T é o vetor de pesos do neurônio de saída e z = [z1 z2 · · · zS]

T é o

vetor com as ativações das funções de base.

O vetor de pesos w pode ser atualizado recursivamente. Neste caso, a regra LMS é

usada para este fim; ou seja

w(t +1) = w(t)+α(t)e(t)z(t),

= w(t)+α(t)[y(t)− ŷ(t)]z(t), (2.16)

em que e(t) é o erro de estimação e 0 < α ≤ 1 é a taxa de aprendizado do vetor de pesos w.

Observação 1 - O modelo RBFN pode ser entendido como uma implementação neural de um

modelo fuzzy de Takagi-Sugeno (TS) de ordem zero (TAKAGI; SUGENO, 1985), com as saídas

das S funções de base expressando as ativações das S regras.

Com isso, finalizou-se aqui a descrição da rede RBF. Na próxima Seção, o modelo

LMN que pode ser entendida como uma versão generalizada da rede RBF será descrito.

2 Aqui assumiu-se apenas um neurônio de saída, ny = 1.
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2.4 O modelo LMN

A idéia de usar modelos locais em uma rede RBF foi sugerida em vários trabalhos

que remontam ao início da década de 90. Uma revisão biliográfica e a formulação matemática

do modelo são realizadas a seguir.

2.4.1 Revisão bibliográfica

Jones et al. (1990) propuseram um modelo muito similar ao LMN para uso em

aplicações de estimação de funções e predição de séries temporais. A predição de séries

temporais caóticas utilizando uma arquitetura similar a de Jones et al. (1990) também foi vista

em Stokbro et al. (1990). Em Barnes et al. (1991), foi relatado o uso da arquitetura supracitada

para modelagem e controle de processos. Já em Jacobs et al. (1991), notou-se o uso para

reconhecimento de padrões, mais especificamente, de vogais. O modelo LMN foi, de fato,

introduzido por Johansen e Foss (1992) como uma generalização da rede RBF.

Notou-se na revisão de literatura que aplicações mais recentes deste modelo local

continuam a surgir. Teslic et al. (2011) descrevem uma nova abordagem de identificação iterativa,

onde a aprendizagem supervisionada e não supervisionada são combinadas para otimizar a

estrutura do modelo LMN. Com o objetivo de ajustar os centros é aplicado o agrupamento fuzzy,

ou seja, aprendizagem não supervisionada.

Hametner e Jakubek (2013) propõem um algoritmo de otimização para o treinamento

online do modelo LMN o que permite a estimação recursiva dos parâmetros do modelo. Em

König et al. (2014), o modelo local em questão é utilizado para obter modelos de baterias

em tempo real. Costa et al. (2015) apresentam uma avaliação experimental de uma classe de

controladores preditivos baseados em LMN onde os modelos locais são utilizados para descrever

o processo não linear em diferentes pontos de operação. O modelo LMN também foi utilizado

para controle preditivo de plantas de pH (MÜNKER et al., 2017), identificação de sistemas

dinâmicos (BELZ et al., 2017; MAIER et al., 2018), como estratégia de controle preditivo de

uma turbina (ZHU et al., 2019) e modelagem aerodinâmica (WEINSTEIN; HUBBARD, 2020).

2.4.2 Formalização matemática

Esta abordagem pode ser vista como um sistema não linear em um conjunto de

submodelos lineares locais que são, então, combinados linearmente pelas ativações das funções
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Figura 5 – Representação do modelo LMN.

de base radial associadas. Isso significa que um número menor de modelos locais pode abranger

áreas maiores do espaço de entrada, quando comparado com a rede RBF simples. Uma represen-

tação da rede LMN é ilustrada na Figura 5. Nota-se que a diferença entre o modelo LMN e o

modelo RBF está na redução de f j(x,w j; t) a w j(t).

Assim, a Equação (2.15) do modelo RBF é generalizada para envolver não apenas

um peso constante associado a cada função de base, mas também uma função do vetor de entrada

x e de um vetor pesos w j associado a cada função de base, passando a ser escrita como

ŷ(t) =
S

∑
j=0

z j(t) f j(x,w j; t), (2.17)

em que z j(t) é calculado conforme Equação (2.12) e f j(x;w j) é a função local associada à
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j-ésima função de base, como por exemplo uma função linear 3:

f j(x,w j; t) = wT
j (t)x(t)+w j,0(t), (2.18)

= w j,1(t)x1(t)+ · · ·+w j,nx(t)xnx(t)+w j,0(t). (2.19)

A rede LMN reduz-se à rede RBF quando a função local é dada por f j(x,w j; t) =

w j,0(t). A regra LMS normalizada (WIDROW; LEHR, 1990) também é utilizada para adaptar

os pesos de saída w j

w j(t +1) = w j(t)+α(t)e(t)
x(t)

ε +‖x(t)‖2 , (2.20)

= w j(t)+α(t)[y(t)− ŷ(t)]
x(t)

ε +‖x(t)‖2 ,

tal que e(t) = y(t)− ŷ(t) é o erro de estimação, 0 < ε � 1 é uma pequena constante para

evitar a divisão por zero. A norma quadrática de x(t) é comumente implementada como

‖x(t)‖2 = xT (t)x(t) por uma questão de menor custo computacional.

Observação 2 - Conforme mencionado, o modelo LMN foi introduzido por Johansen e Foss

(1992) como uma generalização da rede RBF (CHEN et al., 1990). Ele pode ser visto como a

implementação de uma decomposição do mapeamento global de entrada-saída não linear em um

conjunto de submodelos locais que são, então, agregados de maneira suave pelas ativações das

funções de base. O processo de suavização permite que um número menor de modelos locais

cubra áreas maiores do espaço de entrada do que o modelo RBFN padrão.

Observação 3 - Conforme mencionado na Observação 1, o modelo RBFN pode ser pensado

como uma espécie de implementação neural de um moodelo TS de ordem 0. Da mesma forma,

o modelo LMN pode ser entendido como sua implementação de 1a ordem, com as funções de

base desempenhando o papel das regras do modelo TS e a função local f j(x;w j) = wT
j x sendo

os consequentes das regras.

2.5 Considerações Finais

Os modelos descritos neste capítulo possuem estrutura fixa, ou seja, quantidade de

unidades locais fixa. Vale ratificar que todos os modelos compartilham da limitação de especificar

a priori a quantidade de modelos locais. Essa limitação será resolvida com a utilização de modelos

crescentes (growing models). Aqui, os modelos locais serão inseridos de maneira progressiva até
3 Na verdade, como existe o bias, esta é uma função afim e não uma função linear.
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que um requisito escolhido pelo usuário seja alcançado. Isso é importante pois a dinâmica do

sistema pode mudar ao longo do tempo e o modelo pode precisar adaptar sua estrutura para lidar

com as novas demandas da tarefa. No Capítulo 3, os modelos crescentes utilizados nessa tese

serão descritos e discutidos e a proposta para integrar a função de crescimento ao modelo LMN

será apresentada.
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3 MODELOS LOCAIS CRESCENTES

Neste capítulo, os modelos crescentes utilizados nesta tese serão descritos. Dentre

estes, estão duas das propostas deste trabalho, a saber: RAN-LMS e G-LMN.

3.1 Introdução

Conforme mencionado na introdução desta tese, uma desvantagem dos modelos

locais descritos no Capítulo 2 é a necessidade de especificar o número de submodelos antes

do treinamento. Essa limitação pode ser resolvida com a utilização de modelos incrementais,

ou seja, os submodelos são progressivamente inseridos até que um determinado requisito de

desempenho seja alcançado.

Em Ferreira e Araújo (2020), aprender incrementalmente significa que os pesos de

um sistema de aprendizagem são atualizados sem degradar o conhecimento anterior. Assim, três

questões precisam ser consideradas:

1. um cenário de memória limitada de tal forma que, após uma nova amostra ser aprendida,

ela é descartada e não pode ser reutilizada;

2. as distribuições de entrada e saída são desconhecidas;

3. essas distribuições podem variar no tempo (SCHAAL; ATKESON, 1998).

Ferreira e Araújo (2020) exploram diferentes abordagens para realizar a aproximação

de funções com base no mapa auto-organizável com campo receptivo adaptativo local (local

adaptive receptive fields self-organizing map, LARFSOM). Os modelos locais são construídos

pelo cálculo entre a saída associada ao neurônio vencedor e o vetor diferença entre o vetor de

entrada e o vetor de peso. Esses modelos são combinados usando uma soma ponderada para

produzir o valor aproximado final. A topologia é adaptada de forma auto-organizável e os vetores

de peso são ajustados em um algoritmo de aprendizado não supervisionado modificado para

problemas supervisionados.

Em suma, busca-se um modelo com os seguintes requisitos:

– estrutura online crescente (ou seja, não há necessidade de definir o número de unidades

ocultas de antemão),

– regra de atualização recursiva rápida; ou seja, com poucas operações matemáticas,

– com poucos requisitos de memória, e

– resiliente a outliers.
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Nesse sentido, tanto a acurácia no desempenho quanto a simplicidade de implementa-

ção são os principais pontos a serem considerados. O estado da arte em algoritmos de estimação

recursiva robusta a outliers voltados para identificação de sistemas possuem alguns dos recursos

listados acima, mas não todos. A maioria deles utiliza o algoritmo RLS, que requer muito mais

espaço de memória do que o algoritmo LMS devido ao uso de matrizes de covariância, uma para

cada neurônio da rede.

Isto posto, neste capítulo, destacam-se dois modelos que satisfazem boa parte dos

requisitos desejados e já estão bem consolidados na literatura. Além disso, a proposta de modelo

incremental desta tese é descrita. Os modelos que serão descritos estão listados abaixo.

– Mapeamento linear local incremental (incremental local linear mapping, INC-LLM)

(FRITZKE, 1995a) que é uma versão crescente do modelo LLM descrito no capítulo

anterior;

– Rede de alocação de recursos (resource allocating network, RAN) (PLATT, 1991) que

pode ser considerado um modelo crescente baseado no modelo RBF;

– Growing local model network (G-LMN) que é uma das propostas dessa tese e tem como

inspiração o modelo LMN e o modelo RAN.

3.2 Mapeamento linear local incremental

Abordagens baseadas no modelo LLM geralmente assumem um número fixo de

centros que são distribuídos no espaço de entrada por algum método de quantização vetorial.

Um modelo de rede incremental para aprendizagem supervisionada foi proposto em Fritzke

(1995b). Nessa abordagem, as informações de erro obtidas durante o treinamento são utilizadas

para determinar quando e onde inserir novas unidades. A teoria da rede GNG (growing neural

gas) (FRITZKE, 1995a) foi utilizada para dar um caráter incremental ao modelo LLM.

O modelo GNG descrito em Fritzke (1995a) não é supervisionado e insere novas

unidades para reduzir a distância entre o posicionamento dos vetores protótipos e o vetor de

entrada. Por esta razão, o erro de distorção é acumulado localmente e novas unidades são

inseridas perto da unidade com maior erro acumulado.

Isto posto, é necessário antes descrever o algoritmo GNG (FRITZKE, 1995a) que

é um algoritmo de quantização vetorial, mas quando usado com a regra de Hebb é capaz de

preservar a topologia dos dados de entrada de modo similar à rede SOM. A rede GNG constrói,

de forma incremental, uma representação gráfica de um determinado conjunto de dados que é
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n-dimensional. O método GNG distribui um conjunto de centros em Rnx . Isso é parcialmente

feito em etapas de adaptação, mas principalmente por interpolação de novos centros entre os já

existentes. Entre dois centros pode haver um link indicando vizinhança indicando vizinhança

em Rnx . Esses links são utilizados para interpolação e são inseridos de acordo com as regras do

aprendizado de Hebb (MARTINETZ, 1993) durante as etapas de adaptação.

A rede GNG começa com dois neurônios a e b em posições aleatórias wa e wb. Para

o vetor de entrada x(t), deve-se encontrar as duas unidades mais próximas s1 e s2 utilizando a

Equação (2.6). Após isso, deve-se incrementar a idade de todos os links que saem de s1. Agora,

pode-se adicionar a distância quadrática entre o sinal de entrada x(t) e a unidade mais próxima

no espaço de entrada (ws1) para uma variável de erro local de s1 dada por

∆es1(t) = ‖x(t)−ws1(t)‖
2. (3.1)

Agora, move-se o neurônio de índice s1 e seus vizinhos topológicos diretos conforme

as seguintes regras:

∆ws1(t) = εb(x(t)−ws1(t)), (3.2)

∆wn(t) = εn(x(t)−wn(t)), (3.3)

em que 0 < εb ≤ 1 e 0 < εn ≤ 1 são taxas de aprendizado para a unidades s1 e seus n vizinhos

topológicos.

Se s1 e s2 estiverem conectados por link, define-se a idade desse link como zero. Se

o link não existe, deve ser criado. Removem-se os links com uma idade maior que amax. Se

isso resultar em unidades sem links, estas devem ser removidas também. Se o número de sinais

de entrada fornecido até agora for um múltiplo inteiro de um parâmetro λ , insire-se uma nova

unidade conforme o procedimento descrito a seguir.

– Determina-se a unidade q com o maior erro acumulado.

– Insire-se uma nova unidade r entre q e seu vizinho f com o maior erro acumulado;

wr = 0,5(wq +w f ). (3.4)

– Insire-se links conectando a nova unidade r com unidades q e f , e remova o link original

entre q e f .

– Atualizam-se as variáveis de erro de q e f multiplicando-as por uma constante 0 < φ ≤ 1.

– Inicia-se a variável de erro de r com o novo valor da variável de erro de q.
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Com isso, decrementam-se todas as variáveis de erro multiplicando-as por uma

constante de decaimento d. Todos estes procedimentos devem ser realizados até um critério de

parada (por exemplo, tamanho da rede ou alguma medida de desempenho) ser cumprido.

Nota-se que o modelo GNG foi criado com o intuito de ser não supervisionado e

insere novas unidades para reduzir o erro médio entre os vetores de entrada e os vetores protóti-

pos. Fritzke (1995b) descreveu como esse princípio poderia ser utilizado para o aprendizado

supervisionado. Primeiro tem-se que definir qual é a saída da rede (que não era necessário para

o aprendizado não supervisionado). Então, faz-se uso da diferença entre a saída real e saída

desejada para orientar as inserções de novas unidades. O problema em questão é aproximar uma

função G(·) : RLu+Ly → Rny , dado pares de entrada-saída, com o caso particular onde ny = 1.

Associado a cada neurônio j da rede (posicionado em w j no espaço de entrada),

tem-se uma saída ŷ j e um vetor a j de dimensão nx×1 (ver Equação (2.5)) associada a esta saída,

onde nx = Lu +Ly. O escalar ŷ j é a saída da rede para os casos em que os vetores de entrada

coincidem com um dos centros, ou seja, x(t) = w j. Para um vetor de entrada qualquer, o centro

mais próximo s1 é determinado conforme a Equação (2.6) e a saída ŷ(t) da rede é calculada da

seguinte forma:

ŷ(t) = ŷs1(t)+aT
s1
(t)(x(t)−ws1(t)), (3.5)

em que o termo ŷs1 é uma primeira aproximação local da saída com o segundo termo promovendo

uma correção de primeira ordem, à guisa de uma expansão de Taylor em torno do ponto ŷs1 .

Agora, tem-se que promover uma ligeira mudança no algoritmo GNG original para

permitir o ajuste adequado dos modelos lineares locais, uma vez que se está interessado em

reduzir o erro quadrático médio. Muda-se então a Equação (3.1) do modelo GNG para

∆es1(t) = |y(t)− ŷ(t)|2, (3.6)

em que | · | denota o valor absoluto.

A Equação (3.6) significa que agora o erro é acumulado localmente em relação à

função a ser aproximada. Novas unidades são inseridas quando essa aproximação for considerada

ruim.

Os mapeamentos lineares locais a j associados às unidades da rede são inicialmente

definidos de forma aleatória. Em cada etapa de adaptação, o par de dados entrada-saída é

utilizado duas vezes: (i) o vetor de entrada é utilizado para a adaptação do centro e (ii) todo o
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par é utilizado para melhorar o vetor de coeficientes as1 do centro mais próximo s1. Isso é feito

utilizando, mais uma vez, a regra LMS (WIDROW, 2005):

ŷs1(t +1) = ŷs1(t)+αes1(t), (3.7)

as1(t +1) = as1(t)+αes1(t)(x(t)−ws1), (3.8)

onde 0 < α � 1 é a taxa de aprendizado.

Quando uma nova unidade r é inserida, um mapeamento linear local é interpolado

entre os vizinhos q e f :

ŷr(t) = 0,5(ŷq(t)+ ŷ f (t)) (3.9)

ar(t) = 0,5(aq(t)+a f (t)). (3.10)

Um critério de parada deve ser definido para terminar o processo de crescimento. Isso

pode ser escolhido arbitrariamente, dependendo da aplicação. Uma escolha possível é observar o

desempenho da rede em um conjunto de validação durante o treinamento e parar quando esse

desempenho começar a diminuir. Alternativamente, o erro no conjunto de treinamento pode ser

usado ou simplesmente o número de unidades na rede se, por algum motivo, um tamanho de

rede específico for desejado. Um pseudocódigo para esse modelo é apresentado no Algoritmo 1.

O modelo proposto por Fritzke (1995b) se tornou um propulsor para a abordagem

incremental de mapeamentos lineares locais. Alguns trabalhos encontrados na literatura foram

propostos baseados no modelo apresentado (VACHKOV, 2004; HE et al., 2011; FUANGKHON,

2014; LU et al., 2017). Em Vachkov (2004), a proposta é bem semelhante à de Fritzke (1995b), a

cada iteração, a informação de realimentação do erro de aproximação do modelo atual é utilizada

para tomar a decisão de inserção de novos modelos locais na área de entrada com maior erro.

He et al. (2011) propuseram uma estrutura de aprendizagem incremental adaptativa chamada de

adaptive incremental learning (ADAIN), que é capaz de aprender a partir dos dados, acumulando

experiência ao longo do tempo e usando esse conhecimento para melhorar o desempenho futuro

de aprendizagem e previsão. Em Lu et al. (2017), os autores apresentam uma nova estrutura de

aprendizagem de mapeamentos lineares baseados em deep learning para reconstrução de imagens.

Nesta abordagem, o modelo é capaz de aprender a função de mapeamento sem negligenciar a

natureza multicamadas de algumas aplicações.
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Algoritmo 1: Modelo INC-LMM.
Início:

Definir: amax, d, εb, εn, δmin, N, λ e α .
Atribuir: S = 2.

Iteração: apresentação dos i pares entrada-saída
1. Busca dos centros mais próximos s1 e s2.
2. Incremento das idades dos links que saem de s1.
3. Predição: Para cada vetor de entrada x(t), calcular

3.1. ŷ(t) = ŷs1(t)+aT
s1
(t)(x(t)−ws1(t));

4. Cálculo e acúmulo de erro local:
4.1. ∆es1(t) = |y(t)− ŷ(t)|2

5. Atualização de ŷs1 e as1 :
5.1. ŷs1(t +1) = ŷs1(t)+αes1(t);
5.2. as1(t +1) = as1(t)+αes1(t)(x(t)−ws1(t));

6. Movimentação de s1 e dos seus vizinhos topológicos n:
6.1. ∆ws1(t) = εb(x(t)−ws1(t));
6.2. ∆wn(t) = εn(x(t)−wn(t));

7. Criação ou remoção de links:
SE s1 e s2 estão conectados por link,
ENTÃO Defina idade do link = 0;
SENÃO Crie o link.

Remova os links com idade > amax

8. Decisão se o modelo deve alocar nova unidade r:
SE MOD(i,λ ) = 0 e S≤ N, ENTÃO
{ % Crescer

8.1. Determine a unidade q com maior erro acumulado ∆eq = max(∆e) ;
8.2. Insira a unidade r entre q e seu vizinho f com max(∆e) usando a Equação (3.4);
8.3. Insira ŷr e ar usando as Equações (3.9) e (3.10);
8.4. Insira links de r para q e f ;
8.5. Remova link de q para f ;
8.6. ∆er = ∆eq;

}
9. Atualização dos erros:

9.1. ∆eq = d∆eq;
9.2. ∆e f = d∆e f ;
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3.3 Proposta 1: Modelo RAN-LMS

A rede de alocação de recursos (resource allocation network, RAN) foi proposta por

Platt (1991) e é uma rede de duas camadas, que se assemelha a uma rede RBF, porém com uma

estrutura crescente. A primeira camada consiste em unidades ocultas que respondem apenas a

uma região local do espaço de entrada, ou seja, seus neurônios possuem um campo receptivo

localizado. A segunda camada contém unidades de saída que agregam saídas dessas unidades e

criam a função que se aproxima do mapeamento de entrada-saída em todo o espaço.

Esta rede visa construir representações locais do mapeamento de entrada-saída

subjacente. Como já foi dito, as unidades ocultas da rede RAN respondem apenas a uma região

local do espaço de entrada. A rede aprende alocando novas unidades e ajustando os parâmetros

das unidades existentes. Se a rede funcionar mal para um determinado vetor de entrada, conforme

medido pelo erro de aproximação do neurônio de saída, uma nova unidade oculta é alocada para

corrigir a resposta da rede a esse vetor de entrada. Se a rede funcionar bem para um determinado

vetor de entrada, os parâmetros das unidades de saída existentes serão atualizados usando a regra

LMS padrão já descrita em seções anteriores.

A RAN começa com uma folha em branco: nenhum padrão foi apresentado ainda.

Conforme os padrões são apresentados a ela, a rede escolhe armazenar alguns deles. Em outras

palavras, nenhum padrão foi escolhido para ser armazenado ainda. Os pares de entrada-saída são

apresentados e a rede identifica um padrão que não está bem representado no momento e aloca

uma nova unidade oculta que memoriza essa amostra. A saída da nova unidade oculta se estende

à camada de saída. Depois que a nova unidade é alocada, a saída da rede é igual à saída desejada:

ŷ(t) = y(t). Seja o índice desta nova unidade n. Uma formalização do procedimento de inserção

de uma nova unidade oculta é fornecida abaixo.

1. O centro da nova unidade é definido como o cn = x(t).

2. O peso que conecta a nova unidade oculta à unidade de saída é definido com wn =

y(t)− ŷ(t), em que ŷ(t) pode ser calculado conforme a Equação (2.15) do modelo RBF.

Vale ressaltar que o modelo RAN se assemelha a um modelo crescente da rede RBF.

3. O raio da nova unidade oculta é dado por

σn(t) = κ‖x(t)− cnearest(t)‖, (3.11)

tal que κ > 0 é um fator de sobreposição e cnearest é o centro mais próximo de cn.
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Para decidir sobre a inserção de uma nova unidade oculta, o modelo RAN verifica

duas condições de detecção de novidade.

Condição 1 - Verificar se o vetor de entrada está muito distante dos centros existentes, o que é

verificado pela seguinte regra:

‖x(t)− cnearest(t)‖> δ (t), (3.12)

em que δ (t) é um limiar decrescente para detecção de novidade.

Condição 2 - Verificar se o erro entre a saída desejada e a saída atual da rede é grande, ou seja,

|y(t)− ŷ(t)|> ε, (3.13)

em que | · | é o operador de valor absoluto e ε é a acurácia desejada para o problema de

aproximação

Observação 4 - Para estabilizar o processo de crescimento da rede, o limiar de novidade começa

com um valor alto δmax, diminuindo com o tempo até atingir um valor mínimo δmin, que é

mantido constante pelo tempo restante do processo de aprendizagem. A este respeito, a função

de decaimento sugerida em Platt (1991) é usada para o limiar de novidade:

δ (t) = max [δmax exp(−t/τ),δmin] , (3.14)

em que τ é uma constante de decaimento que define a velocidade de inserção de novas unidades

ocultas e, portanto, o número de unidades ocultas que podem ser inseridas. Valores pequenos de

τ levam a um rápido decaimento de δ (t), implicando em um aumento na velocidade de inserção

de novas unidades ocultas.

Quando uma nova unidade não é alocada, os centros das unidades ocultas existentes

e os pesos e o limiar do neurônio de saída são ajustados por meio de variantes da regra LMS

desenvolvidas a seguir. Vale ressaltar que estas equações foram desenvolvidas nesta tese e

diferem bastante das equações do modelo RAN original. Por isso, optou-se por colocar esta

variante como uma proposta desta tese. Para a aplicação desta regra, a função objetivo global do

modelo é o erro quadrático instantâneo do neurônio de saída:

JLMS(t) =
1
2

e2(t) =
1
2
(y(t)− ŷ(t))2, (3.15)

=
1
2

(
y(t)−

S

∑
j=1

z j(t)w j(t)

)2

, (3.16)
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em que w j(t) é o peso associado à j-ésima unidade oculta e z j(t) é a saída da unidade oculta

associada e calculada conforme Equação (2.14). Portanto, para atualizar o vetor de peso da

j-ésima função local, a seguinte regra de atualização é usada:

w(t +1) = w(t)−α(t)
∂JLMS(t)

∂w(t)
, (3.17)

= w(t)−α(t)
∂JLMS(t)

∂e(t)
∂e(t)
∂ ŷ(t)

∂ ŷ(t)
∂w(t)

, (3.18)

= w(t)−α(t)e(t) · (−1) · z(t), (3.19)

= w(t)+α(t)e(t)z(t), (3.20)

em que se pode notar que a atualização dos vetores de peso dos submodelos locais é modulada

pelas saídas das unidades ocultas z j(t), j = 1, . . . ,S. Esta modulação dá um caráter localizado ao

processo de atualização dos parâmetros. Quanto maior o valor de z j(t), maior é a variação no

vetor de peso w(t).

A atualização dos centros das unidades ocultas segue um procedimento semelhante.

Para isto, utilizou-se mais uma vez a função objetivo global do modelo supracitada. Neste caso,

aplicou-se a seguinte regra:

c j(t +1) = c j(t)−α(t)
∂JLMS(t)

∂c j(t)
, (3.21)

= c j(t)−α(t)
∂JLMS(t)

∂e(t)
∂e(t)
∂ ŷ(t)

∂ ŷ(t)
∂ z j(t)

∂ z j(t)
∂c j(t)

, (3.22)

= c j(t)−α(t)e(t) · (−1) ·w j(t) ·

(
z j(t)
σ2

j
(x(t)− c j(t))

)
, (3.23)

= c j(t)+
α(t)
σ2

j
z j(t)e(t)w j(t)(x(t)− c j(t)), (3.24)

em que a Equação (3.24) é derivada usando a função de base gaussiana, conforme definido na

Equação (2.14). As Equações (3.21), (3.22) e (3.23) foram desenvolvidas para esta tese buscando

um melhor entendimento da atualização dos centros das unidades ocultas realizada no trabalho

de Platt (1991).

Para os experimentos desenvolvidos nesta tese, obteve-se melhores resultados usando

a regra LMS normalizada (WIDROW; LEHR, 1990). Para implementar esta variante da regra

LMS, substitui-se a taxa de aprendizagem original α(t) com α ′(t) = α(t)/‖x(t)‖2, onde ‖x(t)‖2

é a norma quadrática do vetor de entrada atual. O modelo RAN está disposto na forma de

pseudocódigo no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Modelo RAN-LMS
Início:

Definir: κ , ε , τ , δmax, δmin, σ j, e α .
Atribuir: δ0 = δmax, e S = 1.

Iteração: apresentação dos pares entrada-saída
1. Predizer: Para cada vetor de entradar x(t), calcular

1.1. z j(t) = φ
(
d(x(t),c j(t))

)
; j = 1, . . . ,S.

1.2. ŷ(t) = ∑
S
j=1 z j(t)w j(t);

2. Calcular o erro:
2.1. e(t) = y(t)− ŷ(t);

3. Encontrar as distâncias até o centro mais próximo:
3.1. dnear(t) = ‖x− cnear(t)‖;

4. Decidir entre crescer ou atualizar:
SE |e(t)|> ε e dnear(t)> δ (t), ENTÃO
{ % Crescer

Aloca nova unidade cn = x(t) e wn(t) = e(t);
SE essa é a primeira unidade a ser alocada,
ENTÃO σn = κδ (t);
SENÃO σn = κ‖x(t)− cnearest(t)‖.

}
SENÃO
{ % Atualizar

Atualiza vetores de peso usando Equação (3.20).
Atualiza centro usando Equação (3.24).
Atualiza limiar de novidade usando Equação (3.14).

}

A facilidade de implementação e o baixo custo computacional são dois grandes

atrativos do modelo RAN. Pai et al. (2001) aplicaram a RAN para estimar o desgaste da

ferramenta em operações de fresamento. Sinais de emissão acústica, parâmetros de rugosidade

da superfície e condições de corte (velocidade de corte, avanço) foram utilizados para formular

padrões de entrada. O desempenho do RAN foi comparado com a rede MLP.

Mahanand et al. (2012) apresentaram uma nova abordagem para a identificação de

regiões do cérebro responsáveis pela doença de Alzheimer utilizando imagens de ressonância

magnética. A abordagem incorporou uma versão da RAN, a SRAN (self-adaptive resource

allocation network) (SURESH et al., 2010) para a classificação da doença de Alzheimer. O

classificador SRAN usa um algoritmo de aprendizagem sequencial, empregando limites auto-
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adaptativos para selecionar as amostras de treinamento apropriadas e descartar as amostras

redundantes para evitar o excesso de treinamento. Essas amostras de treinamento selecionadas

são então utilizadas para desenvolver a arquitetura de rede de forma eficiente.

Jain e Bandyopadhyay (2017) demonstraram a aplicabilidade do modelo RAN por

meio de três exemplos de diversos domínios: rede de resfriamento de água, planejamento do

setor de energia com restrição de carbono e rede de alocação de água. Em Lv et al. (2018), o

modelo RAN é treinado offline para determinar uma estrutura inicial. A partir daí, o modelo RAN

inicial é utilizado para a previsão online de energia fotovoltaica e é posteriormente atualizado.

Os resultados da simulação mostraram que o modelo RAN de dois estágios pode melhorar

efetivamente a precisão da previsão da saída de energia fotovoltaica.

Wang et al. (2019) utilizaram o modelo RAN para estimação dos parâmetros de

um controlador proporcional integrador derivativo (PID) para veículos guiados automatizados

(automated guided vehicle, AGV). Os resultados da simulação mostram que o método tem alto

desempenho, boa capacidade de rastreamento e alta precisão para aproximação.

Pode-se notar que, apesar da formulação ter se dado no início da década de 90,

aplicações recentes da rede RAN ainda são encontradas. Esta rede será usada, com algumas

modificações, para o desenvolvimento da primeira proposta desta tese na próxima seção.

3.4 Proposta 2: Modelo LMN Crescente (caso SISO)

Nesta seção, uma das propostas desta tese, o modelo growing LMN (G-LMN), é

apresentada. A abordagem proposta é desenvolvida a partir da variante do modelo RAN (PLATT,

1991) introduzida na seção anterior. A estratégia de alocação de unidades da rede RAN é usada

aqui para desenvolver uma variante do modelo LMN que é capaz de crescer com o tempo. O

algoritmo proposto é descrito a seguir.

O Processo de Aprendizagem. Da mesma forma que a RAN, o modelo G-LMN começa

com uma única unidade. As amostras são apresentadas à rede e esta que vai decidir se as

amostras estão bem representadas no momento. Da mesma forma da seção anterior, considera-se

o índice n de uma suposta nova unidade que deverá ser alocada caso a amostra apresentada não

esteja bem representada pela rede.

1. O centro da nova unidade é definido como o cn(t) = x(t).

2. O peso que conecta a nova unidade oculta à unidade de saída é definido com wn =
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y(t)− ŷ(t).

3. O raio da nova unidade oculta é calculado conforme Equação (3.11).

O modelo G-LMN, baseado na RAN, também verifica duas condições de detecção de

novidade para decidir sobre a inserção de uma nova unidade oculta conforme as Equações (3.12)

e (3.13). A respeito da função de decaimento, utilizou-se a mesma sugerida para o modelo RAN

(ver Equação (3.14)). Esse decaimento é necessário para estabilizar o processo de crescimento

da rede conforme dito anteriormente. Vale ratificar que os valores de τ influenciam diretamente

no decaimento de δ (t).

Quando não existe a alocação de uma nova unidade, a rede será ajustada através do

ajuste dos dentros das unidades ocultas existentes, dos pesos e do limiar do neurônio de saída por

meio de variantes da regra LMS (WIDROW; LEHR, 1990). A função objetivo global do modelo

G-LMN difere um pouco da função objetivo global do modelo RAN. Ambas são calculadas pelo

erro quadrático instantâneo do neurônio de saída, mas no modelo G-LMN é dada por

JLMS(t) =
1
2

e2(t) =
1
2
(y(t)− ŷ(t))2, (3.25)

=
1
2

(
y(t)−

S

∑
j=1

z j(t) f j(x,w j; t)

)2

, (3.26)

em que f j(x,w j; t) é a função local associada a j-ésima função de base z j(t). Desta forma, para

atualizar o vetor de pesos da j-ésima função local, a seguinte regra de atualização é usada:

w j(t +1) = w j(t)−α(t)
∂JLMS(t)
∂w j(t)

, (3.27)

= w j(t)−α(t)
∂JLMS(t)

∂e(t)
∂e(t)
∂ ŷ(t)

∂ ŷ(t)
∂ ŷ j(t)

∂ ŷ j(t)
∂w j(t)

, (3.28)

= w j(t)−α(t)e(t) · (−1) · z j(t) ·x(t), (3.29)

= w j(t)+α(t)z j(t)e(t)x(t), (3.30)

em que ŷ j(t) = f j(x,w j; t) = w j(t)T x(t) e pode notar que a atualização dos vetores de pesos dos

submodelos locais é modulada pelas saídas das unidades ocultas z j(t), j = 1, . . . ,S. Da mesma

forma que a variante RAN proposta, esta modulação confere um caráter localizado ao processo

de atualização dos parâmetros. Quanto maior o valor de z j(t), maior é a correção no vetor de

pesos w j(t).

A atualização dos centros das unidades ocultas segue um procedimento semelhante

ao modelo de Platt (1991):
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Tabela 1 – Regras de aprendizado das duas propostas: variante da RAN e G-LMN.
Modelos propostos Regras de aprendizado

RAN-LMS w(t +1) = w(t)+α(t)e(t)z(t)
c j(t +1) = c j(t)+

α(t)
σ2

j
z j(t)e(t)w j(t)(x(t)− c j(t))

G-LMN w j(t +1) = w j(t)+α(t)z j(t)e(t)x(t)
c j(t +1) = c j(t)

α(t)
σ2

j
z j(t)e(t) f j(x,w j; t)(x(t)− c j(t))

c j(t +1) = c j(t)−α(t)
∂JLMS(t)

∂c j(t)
, (3.31)

= c j(t)−α(t)
∂JLMS(t)

∂e(t)
∂e(t)
∂ ŷ(t)

∂ ŷ(t)
∂ z j(t)

∂ z j(t)
∂c j(t)

, (3.32)

= c j(t)−α(t)e(t) · (−1) · ŷ j(t) ·

(
z j(t)
σ2

j
(x(t)− c j(t))

)
, (3.33)

= c j(t)+
α(t)
σ2

j
z j(t)e(t)ŷ j(t)(x(t)− c j(t)), (3.34)

em que ŷ j(t) = f j(x,w j; t) = w j(t)T x(t) e a Equação (3.34) é derivada usando a função de base

gaussiana, conforme definido na Equação (2.14).

As regras de aprendizado das duas propostas, RAN-LMS e G-LMN, são apresentadas

na Tabela 1. Quanto à atualização dos pesos w j, notou-se que o vetor de entrada x(t) possui uma

influência maior no modelo G-LMN. Quanto à atualização dos centros c j, notou-se a que no

modelo RAN, o vetor de pesos w j tinha uma influência direta na atualização dos centros. Já no

modelo G-LMN, a atualização dos centros c j recebe uma influência do valor de f j(x,w j; t), ou

seja, mais uma vez, o vetor de entrada x influencia mais fortemente na adaptação.

Aqui também utilizou-se a regra LMS normalizada (WIDROW; LEHR, 1990), ou

seja, substituiu-se a taxa de aprendizagem original α(t) por α ′(t) = α(t)/‖x(t)‖2, onde ‖x(t)‖2

é a norma quadrática do vetor de entrada atual. O pseudocódigo do modelo G-LMN é apresentado

no Algoritmo 3.

Observação 5 - A escolha pela regra LMS normalizada para atualizar os parâmetros dos modelos

RAN e G-LMN se baseia em dois aspectos importantes.

1. Em primeiro lugar, é uma regra de baixo custo computacional para estimativa de parâmetros

em comparação com a regra RLS, que também é uma escolha comum para atualização de

parâmetro recursiva (Mandic et al., 2015), uma vez que não há necessidade de estimar S

matrizes de covariância inversa, um para cada unidade oculta, que são necessárias para

atualizar os vetores de ganhos de Kalman associados.
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Algoritmo 3: Modelo G-LMN
Início:

Definir: κ , ε , τ , δmax, δmin, σ j, e α .
Atribuir: δ0 = δmax, e S = 1.

Iteração: apresentação dos pares entrada-saída
1. Predizer: Para cada vetor de entradar x(t), calcular

1.1. z j(t) = φ
(
d(x(t),c j(t))

)
; j = 1, . . . ,S.

1.2. f j(x,w j; t) = w j(t)T x(t)+w j,0(t); j = 1, . . . ,S.
1.3. ŷ(t) = ∑

S
j=1 z j(t) f j(x,w j; t);

2. Calcular o erro:
2.1. e(t) = y(t)− ŷ(t);

3. Encontrar as distâncias até o centro mais próximo:
3.1. dnear(t) = ‖x− cnear(t)‖;

4. Decidir entre crescer ou atualizar:
SE |e(t)|> ε e dnear(t)> δ (t), ENTÃO
{ % Crescer

Aloca nova unidade cn = x(t) e wn = e(t);
SE essa é a primeira unidade a ser alocada,
ENTÃO σn = κδ (t);
SENÃO σn = κ‖x(t)− cnearest(t)‖(t).

}
SENÃO
{ % Atualizar

Atualiza vetores de peso usando Equação (3.30).
Atualiza centro usando Equação (3.34).
Atualiza limiar de novidade usando Equação (3.14).

}

2. Em segundo lugar, uma regra de aprendizado robusta para outliers é obtida diretamente

da regra LMS original sem nenhum custo computacional extra, como será mostrado no

próximo capítulo.

Vale destacar aqui que propostas incrementais do modelo LMN foram abordadas

em Teshnehlab et al. (2019) e Blazic e Skrjanc (2020). Em Teshnehlab et al. (2019), um novo

algoritmo incremental foi proposto baseado no algoritmo local linear model trees (LOLIMOT)

(NELLES, 1996). Os autores chamaram esse modelo de growing local linear model trees

(GLOLIMOT). Este modelo e sua versão original são testados em um protótipo de turbina a gás

industrial de eixo único, que possui alta complexidade e grande dimensão.
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Já no trabalho proposto por Blazic e Skrjanc (2020), o algoritmo adiciona os modelos

locais de forma incremental e adapta recursivamente os parâmetros do modelo local. A estrutura

do modelo é tratada como um o modelo LMN na forma Takagi-Sugeno e o particionamento do

espaço de entrada-saída é baseado em métricas nas quais esses modelos locais são definidos

como protótipos dos agrupamentos. O algoritmo proposto é testado em três exemplos para

demonstrar suas principais características. O primeiro é um exemplo em que há sobreposição de

agrupamentos; o segundo é um benchmark (a série temporal Mackey-Glass); o terceiro é um

exemplo que mostra a classificação dos dados de um telêmetro a laser.

Após buscas exaustivas, as poucas abordagens incrementais do modelo LMN encon-

trados na literatura deixam uma lacuna para a aplicação de modelos incrementais em identificação

recursiva de sistemas dinâmicos. A teoria do modelo RAN para o crescimento de um modelo

LMN não foi encontrado em trabalhos anteriores. Dessa forma, pode-se ainda destacar que o

modelo G-LMN proposto possui as seguintes características que foram citadas no início desse

capítulo:

1. estrutura online crescente para lidar com a não estacionariedade de processos;

2. regra de atualização recursiva rápida para rastreamento rápido de mudanças na dinâmica

do sistema;

3. melhor uso de memória, uma vez que nenhum armazenamento de matrizes de covariância

é necessário, conforme exigido nas regras de aprendizagem do tipo RLS.

3.5 Proposta 3: O caso MIMO

Nesta tese, tem-se um particular interesse em identificação de sistemas dinâmicos

MIMO; portanto, é necessário desenvolver uma formulação paras estes casos. Para identificação

de sistemas MIMO, o vetor de regressão deve conter informação sobre todas as variáveis de

entrada e saída de interesse (LJUNG, 1999). A este respeito, definiu-se o subvetor de regressão

de entrada ua(t−1) associado à a-ésima entrada como

ua(t−1) = [ua(t−1) ua(t−2) · · · ua(t−Lu)]
T , a = 1,2, · · ·nu, (3.35)

em que Lu denota a ordem de memória das variáveis de entrada, mantida igual para todas as

variáveis. Da mesma forma, definiu-se o subvetor de regressão de saída yb(t−1) associado a

b-ésima saída como

yb(t−1) = [yb(t−1) yb(t−2) · · · yb(t−Ly)]
T , b = 1,2, · · ·ny, (3.36)
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G(·)

u1(t−1)
...

unu(t−1)

y1(t−1)
...

yny(t−1)

y(t)

Figura 6 – Esquema de um modelo NARX MIMO, em que G(·) é uma função não linear genérica.

em que Ly denota a ordem de memória das variáveis de saída, mantida a mesma para todas as

variáveis. Isto posto, o vetor de regressores para o caso MIMO é então dado por (BILLINGS,

2013)

x(t) = [y1(t−1) y2(t−1) · · · yny(t−1), u1(t−1) u2(t−1) · · · unu(t−1)] (3.37)

em que x(t) ∈ R(ny·Ly+ny·Lu) e y(t) = G(x(t)) conforme ilustrado na Figura 6.

A função não linear G(·) : Rnx → Rny é considerada desconhecida e nx = ny ·Ly +

nu ·Lu. Os dados observados na forma de séries temporais de entrada-saída são usados para

construir um modelo aproximado Ĝ(·) para a função de alvo G(·) da mesma forma dos sistemas

SISO.

Assim, pode-se realizar uma generalização dos modelos descritos nessa tese para

um sistema MIMO. Quanto ao modelo LLM, o vetor de coeficientes descrito pela Equação (2.5)

é reescrito como uma matriz de coeficientes

A j(t) =


a j,(1,1) . . . a j,(1,ny)

...

a j,(nx,1) . . . a j,(nx,ny)


nx×ny

, (3.38)

de modo que o valor predito da saída do modelo baseado em LLM descrito pela Equação (2.7) é

então reescrito como


ŷ1(t)

...

ŷny(t)


ny×1

=


a j∗,(1,1) . . . a j∗,(1,ny)

...

a j∗,(nx,1) . . . a j∗,(nx,ny)


T

ny×nx


x1(t)

...

xnx(t)


nx×1

. (3.39)



64

Quanto ao modelo INC-LLM, o valor predito descrito pela Equação (3.5) é generali-

zado para


ŷ1(t)

...

ŷny(t)

=


ŷs1,1(t)

...

ŷs1,ny(t)

+


as1,(1,1) . . . as1,(1,ny)

...

as1,(nx,1) . . . as1,(nx,ny)


T

ny×nx




x1(t)
...

xnx(t)

−


ws1,1(t)
...

ws1,nx(t)




nx×1

,

(3.40)

em que s1 é o centro mais próximo determinado conforme a Equação (2.6).

Como o modelo RAN é muito semelhante ao modelo G-LMN, será descrito com

mais detalhes o modelo G-LMN para o problema MIMO. O modelo G-LMN é usado para

aprender a dinâmica de um determinado sistema de entrada-saída usando os vetores de entrada

conforme definido na Equação (3.37).

Como o interesse é identificar um sistema MIMO, considerou-se uma camada de

saída com ny neurônios. Assim, a saída do modelo G-LMN associa uma função vetorial local

f j(x;w j) para cada função de base, a saber,

ŷ(t) =
S

∑
j=1

z j(t)ŷ j(t) =
S

∑
j=1

z j(t)f j(x,w j; t), (3.41)

em que ŷ j(t) ∈Rny é a predição multidimensional local associada a f j ∈Rny , cujas componentes

são dadas por

ŷ1(t) =
S

∑
j=1

z j(t) f j,1(x,w j; t),

ŷ2(t) =
S

∑
j=1

z j(t) f j,2(x,w j; t),

...

ŷny(t) =
S

∑
j=1

z j(t) f j,ny(x,w j; t). (3.42)

Para este caso, o processo de aprendizagem segue os mesmos passos do caso SISO.

A formalização da inserção de uma nova unidade é descrita a seguir:

1. O centro da nova unidade é dado por cn = x(t).



65

2. O peso wn que conecta a nova unidade à camada de saída é dado por uma matriz com nx

linhas com cada linha sendo igual a y(t)− ŷ(t).

3. O raio da nova unidade é dado pela Equação (3.11).

Para o caso MIMO, os critérios de novidade para inserção de uma nova unidade são

formalizados através da Equação (3.12) e a substituição da Equação (3.13) por

‖y(t)− ŷ(t)‖> ε, (3.43)

em que ‖ · ‖ denota a norma euclidiana.

Quando uma nova unidade não é alocada, os centros, os pesos e os limiares devem ser

ajustados através da regra LMS ou da regra LMM. Para aplicação dessa regra no caso MIMO, a

função objetivo global do modelo, descrita na Equação (3.15) para o modelo SISO, é substituída

por

JMIMO(t) =
1
2
‖e(t)‖2 =

1
2
‖y(t)− ŷ(t)‖2, (3.44)

=
1
2
‖y(t)−

S

∑
j=1

z j(t)ŷ j(t)‖2, (3.45)

onde ŷ j(t) ∈ Rny é a saída do j-ésimo modelo local e z j(t) é a saída da unidade oculta associada.

Portanto, para atualizar o vetor de peso da j-ésima função local, a regra de atualização

da Equação (3.30) é modificada para


w j,1(t +1)

...

w j,ny(t +1)


ny×nx

=


w j,1(t)

...

w j,ny(t)


ny×nx

−α(t)z j(t)


e1(t)

...

eny(t)


ny×1


x1(t)

...

xnx(t)


T

1×nx

.

(3.46)

A atualização dos centros das unidades ocultas prevista na Equação (3.34) recebe

modificações semelhantes e é dada por
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c j,1(t +1)

...

c j,nx(t +1)


nx×1

=


c j,1(t)

...

c j,nx(t)


nx×1

+
α(t)
σ2

j
z j(t)


ŷ1(t)

...

ŷny(t)


T

1×ny


e1(t)

...

eny(t)


ny×1




x1(t)
...

xnx(t)

−


c j,1(t)
...

c j,nx(t)




nx×1

(3.47)

Uma vez que as soluções para o caso MIMO foram encontradas, os erros de predição

devido a cada saída são calculados por

e1(t) = y1(t)−
S

∑
j=1

z j(t) f j,1(x,w j; t),

e2(t) = y2(t)−
S

∑
j=1

z j(t) f j,2(x,w j; t),

...

eny(t) = yny(t)−
S

∑
j=1

z j(t) f j,ny(x,w j; t). (3.48)

3.6 Considerações finais

Neste capítulo, um modelo de estrutura crescente bem conhecido na literatura foi

descrito, a saber, o modelo INC-LLM. Em seguida, duas propostas de modelos crescentes para

identificação recursiva de sistemas desenvolvidas nesta tese são apresentadas, ambas construídas

a partir do critério de novidade da rede RAN. Assim, a limitação dos modelos locais de ter

que especificar a quantidade de unidades a priori foi resolvida. Nas abordagens descritas neste

capítulo, os modelos locais são inseridos de maneira progressiva até que um requisito escolhido

pelo usuário seja alcançado. Isso é importante pois a dinâmica do sistema pode mudar ao longo

do tempo e o modelo pode precisar adaptar sua estrutura para lidar com as novas demandas da

tarefa. Lançou-se também a proposta de modelo crescente (G-LMN) desta tese que é um modelo

crescente baseado em duas abordagens bastante conhecidas na literatura: LMN e RAN e, assim,

conseguiu-se integrar a função de crescimento ao modelo LMN para a tarefa de identificação de
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sistemas dinâmicos. No Capítulo 4, a regra LMM será descrita e discutida e como ela poderá ser

utilizada para se incluir robustez a outliers aos modelos propostos neste capítulo.
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4 MODELOS LOCAIS ROBUSTOS A OUTLIERS

Neste capítulo, uma discussão sobre a importância do tratamento de outliers na tarefa

de identificação de sistemas será realizada e a regra LMM será apresentada. Com este arcabouço

teórico, mais uma proposta deste trabalho será apresentada, a saber, ORG-LMN. Os modelos

apresentados anteriormente também terão suas regras de atualização alteradas via regra LMM.

4.1 Introdução

O adjetivo robusto, que deriva do latim robustus, faz referência àquilo que é vigoroso,

forte ou resiliente. A robustez pode referir-se a características físicas ou simbólicas. Uma

construção que se mantém em pé por muitos séculos demonstra a sua robustez por ter resistido

ao passar do tempo. Um sistema de software, por outro lado, pode vangloriar-se da sua robustez

se conseguir executar diversos processos em simultâneo sem causar problemas ou bloquear. No

problema de identificação de sistemas, robustez está intimamente relacionda ao modelo estimado

ser capaz de lidar com medidas anômalas que fazem com que o modelo preditivo gere um resíduo

de alto valor.

Como dito anteriormente, as amostras de dados coletadas em aplicações no mundo

real estão comumente contaminadas com outliers. Estes, geralmente, são entendidos como

observações que diferem claramente de outras observações dentro do mesmo conjunto de dados.

Segundo Hampel et al. (2011), algumas das principais fontes de outliers são as seguintes:

– erros de medição,

– erros humanos,

– erros de arredondamento,

– falhas de sistema (comportamento inesperado) e

– mudanças no set-point no sistema.

Yu et al. (2015) afirmam que essas observações parecem ser inconsistentes com todo

o restante do conjunto de dados original. Não existe uma definição matemática formal do que

constitui um outlier, e determinar se uma observação é ou não um desses pontos é, em última

análise, um exercício um tanto quanto subjetivo.

Grosso modo, conforme Barros (2013), um outlier é uma observação (escalar ou

vetorial) que difere marcadamente de outras observações da amostra a que pertence, ou seja,

outliers são pontos fora da curva pelo simples fato de não partilharem a mesma distribuição
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Dado
indesejado

Evento de
interesse

Limpeza
de dados

Detecção
de outliers

objetivo

objetivo

Figura 7 – Abordagens para tratamento de outliers. Adaptado de Blazquez-García et al. (2021)

de probabilidades que o restante das observações. Embora não haja tal definição universal do

que seja um outlier, a conceituação acima é adequada para problemas de regressão robusta e,

portanto, é adotada a partir de agora.

É frequentemente assumido que os outliers seguem uma distribuição de ruído di-

ferente da gaussiana (por exemplo, t-Student). Neste sentido, as regras de estimativa padrão

baseadas em erros quadráticos, como o OLS e o LMS, levam a modelos com desempenho abaixo

do ideal, uma vez que essas regras são desenvolvidas sob a suposição de gaussianidade do

ruído. Essa suposição é adequada para o ruído de medição usual, mas não para outliers ou ruído

impulsivo. Segundo Blazquez-García et al. (2021), esse tipo de ruído é um dado que se comporta

de maneira incomum em um determinado instante de tempo quando comparados com os outros

valores na série temporal ou com seus pontos vizinhos.

A má influência dos outliers é ainda mais pronunciada na estimativa recursiva online,

onde um processo de remoção de outliers é mais difícil ou muitas vezes impossível de se realizar

em comparação a uma abordagem offline. Isso é importante de ser ressaltado porque a busca é por

modelos que sejam capazes de aprender diretamente a dinâmica do sistema de interesse mesmo

com a presença de outliers nos dados, ao contrário de metodologias que visam removê-los dos

dados antes do treinamento, ou seja, uma etapa conduzida offline visando a limpeza dos dados

(PEARSON, 2002; MATTOS, 2017). As formas para tratamento de outliers estão dispostas na

Figura 7. A detecção de outliers se tornou um campo de interesse para muitos pesquisadores e

profissionais e é agora uma das principais tarefas dentro da mineração de dados em identificação

de sistemas (BLAZQUEZ-GARCíA et al., 2021).

A robustez que se busca está relacionada a modelos cujo o processo de estimação de

parâmetros não seja afetado pela presença de outliers nos dados de treinamento. Esta robustez é

uma propriedade desejada para métodos de identificação do sistema. Huber (1964) é um dos

pioneiros no desenvolvimento e na implantação da área de estatística robusta. Uma estatística

robusta é aquela não afetada por medidas discrepantes. O objetivo é produzir estimadores que

não sejam afetados por observações que não satisfazem às hipóteses que levaram à construção
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do modelo matemático de interesse (PIRES et al., 2007).

Huber (1964) também se posiciona contra a abordagem de limpeza de dados, en-

fatizando que o fato de lidarmos diretamente com a presença de outliers evita uma remoção

incorreta de amostras de treinamento que poderiam ser extremamente valiosas.

A partir do exposto, a necessidade de minimizar o impacto que esses valores atípicos

provocam nas estimativas de parâmetros, acarretou no surgimento de métodos mais robustos, ou

seja, menos sensíveis; para o nosso caso em particular, a abordagem de identificação de sistemas

robusta busca desenvolver estimadores que são resilientes a outliers. Para isto, Huber (1964)

desenvolveu uma classe de estimadores conhecida como estimadores M, com a letra M servindo

para simbolizar que os estimadores robustos são do tipo máxima verossimilhança.

Com base nesse arcabouço teórico, os estimadores recursivos robustos são encon-

trados em Zou et al. (2000) e Chan e Zhou (2010), que introduziram modificações na regra

LMS padrão a fim de melhorar seu desempenho em dados contaminados com outliers. A regra

resultante foi então chamada de LMM (least mean M-estimate) e é tão simples quanto a regra

LMS original, no sentido de que nenhuma carga computacional extra é adicionada ao processo

de estimativa de parâmetros. Na próxima seção, a regra LMM será descrita com mais detalhes.

4.2 Estimação Recursiva Robusta via Regra LMM

Muitas técnicas têm sido empregadas para reduzir o efeito hostil no sistema devido à

interferência de outliers. Os exemplos incluem algoritmos baseados no filtro LMS da mediana

(HAWEEL; CLARKSON, 1992) e algoritmos baseados em estimação M, como o já mencionado

algoritmo LMM (ZOU et al., 2000) e recursive least M-estimate (RLM) (CHAN; ZOU, 2004).

Em particular, os dois últimos algoritmos foram desenvolvidos minimizando outras funções

objetivo em vez do erro quadrático médio (mean square error, MSE) convencional. A seguir,

o conceito da função objetivo da estimativa M será brevemente revisada e o algoritmo LMM

apresentado.

Considera-se o problema de identificação do sistema mostrado na Figura 2. Os sinais

x(t) e ŷ(t) são, respectivamente, os sinais de entrada e da saída predita do modelo. O erro de

estimação é dado por e(t) = y(t)−wT (t)x(t), tal que w(t) e x(t) são os vetores de coeficiente e

de entrada, respectivamente. O sinal y(t) é a saída medida no instante t. Em aplicações práticas,

x(t) e y(t) podem ser corrompidos por outliers. Baseado em estatística robusta para estimação
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(HUBER, 1964), a seguinte função objetivo para modelo é proposta (ZOU et al., 2000)

Jp = E[ρ(e(t))], (4.1)

em que ρ(·) é uma função para mitigar o efeito de (outliers). Diversas são as funções que podem

ser escolhidas para este fim (SANTOS, 2017), tais como OLS, Hampel, Huber, Logistic, Myriad.

Porém, alguns requisitos são impostos na escolha da função ρ(·); ou seja,

1. ρ(e)≥ 0;

2. ρ(0) = 0;

3. ρ(e) = ρ(−e);

4. ρ(e(t1))≥ ρ(e(t2)), se |e(t1)|> |e(t2)|.

Para a tarefa de identificação de sistemas, duas funções se destacam, a saber, função

Hampel (ZOU et al., 2000) e Huber modificada (HM) (CHAN; ZHOU, 2010). Nesta tese,

utilizou-se a função Huber Modificada descrita como

ρ(e(t)) =

 e(t)2/2, se |e(t)|< β ,

β 2/2, caso contrário,
(4.2)

em que β é o limiar de anormalidade, que define o intervalo em que o resíduo é considerado

dentro ou fora dos padrões usuais. Da mesma forma do algoritmo LMS, a função objetivo Jp será

minimizada atualizando w(t) na direção negativa do vetor gradiente. Portanto, o vetor gradiente

∇wJp a saber,

∇wJp(e(t)) = E
[
+

∂ρ(e(t))
∂w(t)

]
(4.3)

que pode ser aproximado pelo gradiente instatâneo ∇Jp(e(t)) da seguinte forma

∇̂w =−∂ρ(e(t))
∂w(t)

= +
∂ρ(e(t))

∂e(t)
· ∂e(t)

∂w(t)
, (4.4)

=+
∂ρ(e(t))

∂e(t)
· ∂e(t)

∂ ŷ(t)
· ∂ ŷ(t)

∂w(t)
, (4.5)

= ψ(e(t))(−1)x(t), (4.6)

=−q(e(t))e(t)x(t), (4.7)

em que q(e) = 1
e ψ(e) e ψ(e) é a função de ponderação do erro . Para a função Huber modificada,

tem-se
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q(e(t)) =

 1, se |e(t)|< β ,

0, caso contrário.
(4.8)

Finalmente, o algoritmo LMM proposto em Chan e Zhou (2010) é dado por:

w(t +1) = w(t)−α∇̂wρ
(4.9)

= w(t)+αq(e(t))e(t)x(t). (4.10)

Geralmente, quando |e(t)|< β , a função de ponderação q(e(t)) é igual a 1 e, assim,

a Equação (4.10) se torna idêntica ao algoritmo LMS. Porém, quando |e(t)| > β , q(e(t)) se

tornará zero e impedirá a atualização do vetor de pesos. Recomenda-se usar β = 1,345σ a

fim de produzir 95% de eficiência quando os erros têm distribuição gaussiana, enquanto ainda

oferece proteção contra outliers, com σ sendo uma estimativa robusta da dispersão dos resíduos.

(ROUSSEEUW; LEROY, 2005).

Assim, o algoritmo LMM pode reduzir efetivamente o efeito adverso de grandes

erros de estimação na atualização dos vetores de coeficientes. Na próxima seção, utilizando a

regra LMM apresentada, a terceira proposta desta tese será apresentada.

4.3 Proposta 4: Outlier-robust growing LMN

A fim de aplicar o princípio subjacente da regra LMM às regras de atualização que

são baseadas na regra LMS, toma-se como base o modelo G-LMN proposto no capítulo anterior

para desenvolver uma variante robusta a outliers, chamada de modelo ORG-LMN (outlier-robust

G-LMN). Pode-se redefinir a função objetivo da Equação (3.15) para uma expressão mais geral

dada por

JLMM(t) = ρ(e(t))

= ρ(y(t)− ŷ(t))

= ρ

(
y(t)−

S

∑
j=1

z j(t)ŷ j(t)

)
, (4.11)

em que função ρ(·) calcula a contribuição do erro de estimação atual e(t) para a função objetivo.

Se ρ(e(t)) = 1
2e2(t), obtém-se a função custo do erro quadrático instantâneo.
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Isto posto, uma versão robusta da regra recursiva para atualização do vetor de

coeficientes da j-ésima função local mostrada na Equação (3.30), é dada por

w j(t +1) = w j(t)−α(t)
∂JLMM(t)

∂w j(t)
, (4.12)

= w j(t)−α(t)
∂ρ(e(t))

∂e(t)
∂e(t)
∂ ŷ(t)

∂ ŷ(t)
∂ ŷ j(t)

∂ ŷ j(t)
∂w j(t)

, (4.13)

= w j(t)−α(t)q(e(t))e(t) · (−1) · z j(t) ·x(t), (4.14)

= w j(t)+α(t)z j(t)q(e(t))e(t)x(t), (4.15)

em que q(e(t)) é uma função com o papel de penalizar altos valores de resíduos e(t) que são

produzidos devido a outliers e ŷ j(t) = f j(x,w j; t). É importante destacar que a única diferença

entre as Equações (4.15) e (3.30) é o fator de ponderação q(e(t)).

Conforme descrito na Seção 4.2 , a fim de aplicar os estimadores M em problemas de

regressão, muitas funções de peso tem sido propostas na literatura, especialmente para regressão

linear (ROUSSEEUW; LEROY, 2005). Nesta tese, o foco está na simplicidade e no baixo custo

computacional no cálculo das estimativas, a escolha para q(e(t)) recai sobre a função Huber,

mostrada na Equação (4.8). Para esta função, o fator de ponderação é dado por

q(e(t)) =


β

|e(t)| , se |e(t)|> β ,

1, caso contrário.
(4.16)

em que a constante β > 0 é um limiar de anormalidade, a partir do qual a magnitude do erro é

considerada alta demais para ser produzida por uma amostra comum.

Ratificando que se |e(t)| ≤ β , então obtém-se q(e(t)) = 1, com a Equação (4.15)

reduzindo à sua versão original mostrada na Equação (3.30). Se |e(t)| > β , q(e(t)) diminui

exponencialmente para zero como |e(t)| → ∞. Dessa forma, a regra de atualização do LMM

reduz efetivamente o efeito de grandes erros, geralmente causados por outliers.

A fim de tornar o modelo proposto totalmente adaptativo, pode-se derivar uma versão

robusta para atualizar o centro da j-ésima unidade oculta
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Algoritmo 4: Modelo ORG-LMN
Início

Definir: p, q, κ , ε , τ , δmax, δmin, σ j, α , e β .
Atribuir: δ0 = δmax, e S = 1.

Iteração: apresentação dos pares entrada-saída
1. Predizer: Para cada vetor de entrada x(t), calcular

1.1. z j(t) = φ
(
d(x(t),c j(t))

)
; j = 1, . . . ,S.

1.2. f j(x,w j; t) = w j(t)T x(t)+w j,0(t); j = 1, . . . ,S.
1.3. ŷ(t) = ∑

S
j=1 z j(t) f j(x,w j; t);

2. Calcular o erro:
2.1. e(t) = y(t)− ŷ(t);

3. Calcular o fator de ponderação a partir da função Huber:
SE |e|> β ,
ENTÃO q(e) = β /|e|;
SENÃO q(e) = 1.

4. Encontrar as distâncias até o centro mais próximo::
4.1. dnear(t) = ‖x− cnear(t)‖;

5. Decidir entre crescer ou atualizar:
SE |e(t)|> ε and dnear(t)> δ (t), ENTÃO
{ % Crescer

Aloca nova unidade cn = x(t) and wn = e(t);
SE essa é a primeira unidade a ser alocada,
ENTÃO σn = κδ (t);
SENÃO σn = κdnear(t).

}
SENÃO
{ % Atualizar

Atualiza vetores de peso usando Equação (4.15).
Atualiza centro usando Equação (4.20).
Atualiza limiar de novidade usando Equação (3.14).

}

c j(t +1) = c j(t)−α(t)
∂JLMM(t)

∂c j(t)
, (4.17)

= c j(t)−α(t)
∂ρ(e(t))

∂e(t)
∂e(t)
∂ ŷ(t)

∂ ŷ(t)
∂ z j(t)

∂ z j(t)
∂c j(t)

, (4.18)

= c j(t)−α(t)q(e(t))e(t) · (−1) · ŷ j(t) ·

(
z j(t)
σ2

j
(x(t)− c j(t))

)
, (4.19)

= c j(t)+
α(t)
σ2

j
z j(t)q(e(t))e(t)ŷ j(t)(x(t)− c j(t)), (4.20)
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em que ŷ j(t) = f j(x,w j; t) = wT
j (t)x(t)+w j,0 e para a função Huber definida na Equação (4.16),

reduz para a Equação (3.34) sempre que |e(t)| ≤ β . O pseudocódigo do modelo robusto G-LMN

(ORG-LMN, de forma abreviada) é apresentado no Algoritmo 4.

Conforme mencionado anteriormente, o nosso objetivo era desenvolver um modelo

LMN crescente de baixo custo computacional para identificação recursiva. Este objetivo levou

ao desenvolvimento do modelo G-LMN. Como segundo objetivo, busca-se adicionar robustez a

outlier ao modelo G-LMN, substituindo as regras LMS originais para atualizar os vetores de peso

dos submodelos locais e os centros das unidades ocultas. Esse objetivo levou ao desenvolvimento

do modelo ORG-LMN que, como será visto adiante nesta tese, terá desempenho superior ao

modelo G-LMN em dados contaminados com outliers. Os experimentos computacionais que

testam estas hipóteses e os resultados obtidos são apresentados no Capítulo 6.

4.4 Outras variantes robustas

Vale ressaltar que, embora os modelos G-LMN e ORG-LMN foram apresentados

como as principais contribuições desta tese, a simplicidade da regra LMM nos permite criar

variantes robustas a outliers de todos os modelos locais descritos e avaliados nesta tese. Tais

variantes estão descritas na Tabela 2 juntamente com suas versões originais. Todas as versões

robustas apresentadas são também pequenas propostas desta tese.

É possível ver quão simples é possível criar uma versão robusta de qualquer modelo

cuja estimação de parâmetros é baseada na regra LMS. Basicamente, o que muda nas regras

de atualização é presença da função q(e(t)), que pode assumir várias expressões a depender da

escolha da função ρ(e(t)).

Tabela 2 – Regras recursivas robustas desenvolvidas a partir da regra LMM.
Modelos Avaliados

Modelo Regra Original - LMS Versão Robusta - LMM
LLM w j(t +1) = w j(t)+α(t)h( j∗, j; t)[x(t)−w j(t)] w j(t +1) = w j(t)+α(t)q(e(t))h( j∗, j; t)[x(t)−w j(t)]

a j(t +1) = a j(t)+α ′(t)h( j∗, j; t)e(t) x(t)
ε+‖x(t)‖2 a j(t +1) = a j(t)+α ′(t)q(e(t))h( j∗, j; t)e(t) x(t)

ε+‖x(t)‖2

RBFN w(t +1) = w(t)+α(t)e(t)z(t) w(t +1) = w(t)+α(t)q(e(t))e(t)z(t)
LMN w j(t +1) = w j(t)+α(t)e(t) x(t)

ε+‖x(t)‖2 w j(t +1) = w j(t)+α(t)q(e(t))e(t) x(t)
ε+‖x(t)‖2

INC-LLM ŷs1 (t +1) = ŷs1 (t)+αes1 (t) ŷs1 (t +1) = ŷs1 (t)+αq(e(t))es1 (t)
as1 (t +1) = as1 (t)+αes1 (t)(x(t)−ws1 ) as1 (t +1) = as1 (t)+αq(e(t))es1 (t)(x(t)−ws1 )

RAN w(t +1) = w(t)+α(t)e(t)z(t) w(t +1) = w(t)+α(t)q(e(t))e(t)z(t)
c j(t +1) = c j(t)+

α(t)
σ2

j
z j(t)e(t)w j(t)(x(t)− c j(t)) c j(t +1) = c j(t)+

α(t)
σ2

j
q(e(t))z j(t)e(t)w j(t)(x(t)− c j(t))

G-LMN w j(t +1) = w j(t)+α(t)z j(t)e(t)x(t) w j(t +1) = w j(t)+α(t)q(e(t))z j(t)e(t)x(t)
c j(t +1) = c j(t)+

α(t)
σ2

j
z j(t)e(t)ŷ j(t)(x(t)− c j(t)) c j(t +1) = c j(t)+

α(t)
σ2

j
q(e(t))z j(t)e(t)ŷ j(t)(x(t)− c j(t))
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4.5 Considerações finais

Neste capítulo, realizou-se uma breve discussão sobre a importância do tratamento de

outliers na tarefa de identificação de sistemas e a regra LMM (CHAN; ZHOU, 2010) que é uma

alternativa robusta a outliers à regra LMS foi descrita. Com esses fundamentos, introduziu-se o

modelo ORG-LMN, que é uma variante robusta a outliers do modelo G-LMN descrito no capítulo

anterior. O modelo ORG-LMN na seção anterior possui as seguintes características: (i) estrutura

online crescente para lidar com a não estacionariedade de processos; (ii) regra de atualização

recursiva para rastreamento online de mudanças na dinâmica do sistema; (iii) requisitos de uso

de memória menores que os da regra RLS e (iv) robustez no tratamento adequado de amostras

discrepantes de entrada-saída.
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5 METODOLOGIA

Neste capítulo, a metodologia deste trabalho será apresentada. O capítulo será

dividido da seguinte forma: (i) formas de validação dos modelos; (ii) medidas de avaliação de

desempenho; e (iii) apresentação dos conjuntos de dados avaliados.

5.1 Validação dos modelos

Com o intuito de avaliar o desempenho de um modelo preditivo em tarefas de

identificação de sistemas, é comum a prática de dividir as amostras de dados disponíveis em

duas partes: (i) estimação e (ii) validação. Dados de estimação são também conhecidos como de

treinamento que é, grosso modo, a etapa de estimação dos parâmetros do modelo. Já a validação

também conhecida como etapa de teste, ou seja, o modelo deve ser avaliado em um conjunto de

dados de teste que é composto por amostras desconhecidas pelo modelo até então. É necessário

verificar se eles incorporam ou não as características de interesse do sistema original (AGUIRRE,

2015).

A validação é a última etapa do processo de identificação de um sistema sendo a

que certifica como o modelo estimado (ajustado) emula corretamente a dinâmcia do sistema

real. Uma importante observação é quanto aos dados utilizados. Os dados utilizados para a

identificação e para a validação devem ser diferentes, pois o objetivo da identificação é obter o

modelo mais geral possível. Após o modelo ser estimado, ele é utilizado para simular a dinâmica

da saída do sistema. Para isto existem duas tarefas que diferem entre si na forma como as saídas

passadas prevêm o futuro:

1. predição direta e

2. simulação livre.

Na predição, o modelo consegue prever um ou vários passos à frente com base nas

entradas anteriores (ut−1 · · · ut−Lu) e saídas observadas anteriores (yt−1 · · · yt−Lu). Na simulação

livre, o modelo prevê os resultados futuros com base nas entradas anteriores (ut−1 · · · ut−Lu) e

nas saídas preditas(em vez de saídas observadas) para prever a saída atual.

Dentre os cenários de predição, o mais comum é o cenário de um passo à frente

(one-step ahead, OSA) representado na Figura 8 (a). Aqui, o vetor de regressores x(t) no instante

t é construído com base nos valores anteriores observados de entrada e saída e este vetor é

utilizado para calcular a saída prevista ŷ(t) no próximo instante t, conforme definido na Equação
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G(·)

u(t−1)
...

u(t−Lu)

y(t−1)
...

y(t−Ly)

ŷ(t)

(a) Predição OSA.

G(·)

u(t−1)
...

u(t−Lu)

ŷ(t−1)
...

ŷ(t−Ly)

ŷ(t)

(b) Simulação livre.
Figura 8 – Cenários para validação do modelo. Adaptado de Nelles (2020).

(2.2).

A saída prevista ŷ(t) não é utilizada para prever a próxima saída ŷ(t+1). Nota-se que

a predição de um passo à frente não depende do valor anterior a ela, sendo assim, o resíduo no

instante t é e(t) = y(t)− ŷ(t). Porém, esta metodologia de validação não implica necessariamente

que o modelo capturou a dinâmica correta do sistema. Isto é particularmente verdade para

sistemas dinâmicos não lineares, pois até mesmo modelos ruins podem apresentar boas predições

de passo à frente. Isso ocorre pois algoritmos de estimação de parâmetros normalmente tendem a

minimizar a soma do quadrado dos resíduos, computados em um esquema de predição do estilo

OSA. Com isso, os erros de predição tendem a ser pequenos, mesmo para sistemas não lineares

(AGUIRRE, 2015).

Já nos cenários de de validação via simulação livre, as predições anteriores são

utilizadas para construir o vetor de regressores e, assim, pode-se continuar fazendo previsões a

partir do modelo obtido conforme representado na Figura 8 (b) . Neste caso, vetor de regressores

é expresso tal como

x(t) =



ŷ(t−1)
...

ŷ(t−Ly)

u(t−1)
...

u(t−Lu)


. (5.1)

Observe que agora as saídas previstas anteriormente {ŷ(t− 1), . . . , ŷ(t−Ly)} são

utilizadas para prever a saída ŷ(t). A diferença fundamental entre simulação livre e predição OSA
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é que a simulação requer a realimentação das saídas preditas para prever os valores subsequentes

da saída ŷ(t). Isto faz com que a etapa de validação se torne difícil e que se tenha mais cuidado

para garantir a estabilidade do modelo (NELLES, 2020).

As tarefas de predição OSA e simulação livre são os dois os casos extremos. Nelles

(2020) mostra que existe um caso intermediário entre esses dois cenários e é chamado de predição

k passos à frente ou múltiplos passos à frente (AGUIRRE, 2015). E é exatamente o valor de

k que vai definir o horizonte de predição, ou seja, quando k→ ∞, tem-se o caso de simulação

livre novamente (horizonte de predição se aproxima do infinito). Nesta tese, na maioria das

aplicações, utiliza-se a simulação livre para validação do modelo.

5.2 Medidas de Avaliação de Desempenho

5.2.1 Erro médio quadrático

Uma escolha comum para avaliar os modelos é através da raiz do erro quadrático

médio (root mean squared error, RMSE), calculado a partir dos resultados previstos pelo

modelo e as observações reais em todo o conjunto de dados de teste. Todos os modelos são

numericamente avaliados por meio do RMSE expresso matematicamente por

RMSE =

√
1
N

N

∑
i=1

e2(t), (5.2)

em que e(t) = y(t)− ŷ(t) e N é a quantidade de amostras do conjunto de estimação ou de

validação.

5.2.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov

De forma resumida, o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) avalia a distância entre as

funções de distribuição acumulada empíricas (CDF, cumulative distribution function) de duas

sequências de resíduos (SOONG, 2004). A hipótese nula a ser testada é que as sequências são

retiradas da mesma distribuição (BARRETO; SOUZA, 2016). O conjunto final de experimentos

visa avaliar o grau de similaridade, do ponto de vista estatístico, entre a sequência de resíduos

gerada pelos modelos ajustados.

A utilização do teste KS no presente contexto justifica-se pela necessidade de avaliar a

diferença entre os desempenhos dos modelos originais e robustos. Se dois modelos supostamente
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diferentes geram sequências estatisticamente equivalentes de resíduos de acordo com o teste KS,

então os dois modelos devem ser considerados equivalentes um ao outro na realidade.

Os resultados possíveis a serem obtidos a partir da aplicação deste teste de hipótese

são os seguintes:

1. A aceitação da hipótese nula indica que as CDFs dos resíduos gerados pelos modelos são

equivalentes.

2. Uma rejeição da hipótese nula indica que as CDFs dos resíduos gerados pelos modelos

são diferentes.

5.3 Conjuntos de dados avaliados

Esta seção traz detalhes sobre cada conjunto de dados a ser utilizado nos experi-

mentos computacionais realizados nesta tese e cujo os resultados serão reportados no próximo

capítulo.

5.3.1 Dados sintéticos

Detalhes sobre estes conjuntos estão na Tabela 3 conforme descritos em Narendra

e Parthasarathy (1990). Além do ruído gaussiano adicionado a cada observação de saída dos

dados de treinamento, uma proporção de 0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% e 30% do total das

saídas de treinamento também são contaminadas com outliers artificialmente gerados. Para

isso, seleciona-se aleatoriamente uma certa proporção de valores de saída do total de dados de

treinamento e adiciona-se a estes valores ruído não-gaussiano gerado a partir de uma distribuição

t-Student de média nula e 2 graus de liberdade normalizados pelo desvio-padrão da saída. Esta

metodologia de contaminação é a mesma utilizada em Mattos et al. (2017). Nas Figuras 9 e 10,

são mostrados os valores de entrada e saída dos conjuntos de dados Sintéticos 1 e 2.

5.3.2 Dados reais

O modelos implementados nesta tese são avaliados em cinco conjuntos de dados

amplamente utilizados em estudos comparativos, a saber, atuador hidráulico, secador de cabelo,

neutralização de pH, silverbox e secador industrial. Estes conjuntos estão disponíveis para uso

público a partir do sítio do repositório DaISy (Database for Identification of Systems) na internet
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Tabela 3 – Descrição dos conjuntos de dados sintéticos usados nos experimentos computacionais.
U(A,B) é um número aleatório uniforme entre A e B.

Entrada/Amostras

# Saída Estimação Teste Ruído

1 yn = yn−1−0,5tanh(yn−1 +u3
n−1)

un = N (un|0,1) un = N (un|0,1)
N (0,0,0025)−1≤ un ≤ 1 −1≤ un ≤ 1

150 amostras 150 amostras

2 yn = 0,3yn−1 +0,6yn−2 +0,3sen(3πun−1)+0,1sen(5πun−1)
ui = U(−1,1)

ui = sin(2πi/250)
N (0,0,18)sin(2πi/10)

500 amostras 500 amostras
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Figura 9 – Valores medidos de entrada e saída do conjunto de dados Sintético 1.
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Figura 10 – Valores medidos de entrada e saída do conjunto de dados Sintético 2.

1. Algumas características importantes dos conjuntos de dados supracitados estão na Tabela 4.

Uma breve descrição de cada conjunto de dados é realizada a seguir.
1 https://homes.esat.kuleuven.be/∼smc/daisy/
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Tabela 4 – Características dos conjuntos de dados avaliados.

Conjuntos Avaliados Amostras de Estimação Amostras de Teste L̂u L̂y

Atuador Hidráulico 512 512 4 4
Secador de Cabelo 500 500 5 5
Neutralização de pH 200 800 5 5
Silverbox 91072 40000 10 10
Secador Industrial (MIMO) 600 267 4 4
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Figura 11 – Valores medidos de entrada (posição da válvula) e saída (pressão do óleo) do conjunto
de dados atuador hidráulico.

5.3.2.1 Atuador hidráulico

Para a tarefa de identificação de sistemas, escolheu-se um conjunto de dados que tem

como base um atuador hidráulico de uma estrutura mecânica hidráulica (grua). Este conjunto de

dados consiste em duas séries temporais (entrada: abertura da válvula, saída: pressão do óleo),

cada uma composta de 1024 medições coletadas de um atuador hidráulico em um guindaste

(SJÖBERG et al., 1995) conforme mostrado na Figura 11 . Usou-se 512 amostras para construção

de modelo e estimativa de parâmetros e a metade restante para validação de modelo (teste).

5.3.2.2 Secador de cabelo

Este conjunto de dados corresponde a um sistema eletromecânico SISO de uma

configuração montada em laboratório para funcionar como um secador de cabelo. Neste sistema,

a saída é a temperatura do ar que é medida por um termopar. A entrada é a tensão aplicada sobre

o dispositivo de aquecimento. Das 1000 amostras disponíveis que são ilustradas na Figura 12,

usou-se a primeira metade para a construção do modelo (treinamento) e o restante para avaliação

do modelo (teste).
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Figura 12 – Valores medidos de entrada(tensão aplicada) e saída(temperatura) do conjunto de
dados secador de cabelo.
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Figura 13 – Valores medidos de entrada(fluxo da solução de base) e saída(pH) do conjunto de
dados neutralização de pH.

5.3.2.3 Neutralização de pH

As amostras desse conjunto de dados vêm de um processo de neutralização de pH

em um tanque de agitação com volume constante. A entrada do sistema é o fluxo da solução

de base e a saída é o valor pH da solução no tanque conforme exibido na Figura 13. Nesta tese,

usou-se as primeiras 200 amostras para construção de modelo e estimativa de parâmetros e as

próximas 800 amostras para validação de modelo (teste).

5.3.2.4 Silverbox

No conjunto de dados Silverbox, as amostras são obtidas a partir de um circuito

elétrico simulando um sistema massa-mola-amortecedor, que corresponde a um sistema dinâmico

não linear com realimentação e comportamento linear dominante (SCHOUKENS et al., 2003).

Este conjunto de dados contém um total de 131072 amostras de cada sequência u(t)
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Figura 14 – Valores medidos de entrada e saída do conjunto de dados silverBox.

e y(t), onde as primeiras 40000 amostras de u(t) e y(t) foram utilizadas para a construção do

modelo e os 91072 restantes para a validação do modelo. Como o conjunto de dados Silverbox é

extenso, o treinamento não se repete por várias épocas. Na verdade, o modelo é treinado em um

modo totalmente online com estimativa de parâmetros recursiva, exigindo apenas uma passagem

pelos dados para convergir. As primeiras 3000 amostras são exibidas na Figura 14.

5.3.2.5 Secador Industrial - caso MIMO

Finalmente, os modelos propostos também foram testados em um conjunto de dados

originado de um sistema MIMO. Para isso, selecionou-se o conjunto de dados secador industrial

descrito em Bittanti e Picci (1996) e Chou e Maciejowski (1997). Este sistema tem 3 entradas

(nu = 3), a saber: taxa de fluxo da matéria prima u1(t), taxa de fluxo de combustível u2(t) e

velocidade do ventilador de exaustão de gás quente u3(t). Além disso, o sistema conta com 3

saídas (ny = 3): temperatura do bulbo seco y1(t), temperatura do bulbo úmido y2(t) e o teor de

umidade do material de matéria-prima y3(t). Essas entradas e saídas são mostradas na Figura 15.

Para melhor visualização das as amplitudes da entrada u1, estas foram divididas por um fator de

17.

5.4 Considerações finais

Este capítulo apresentou um panorama da metodologia utilizada nesta tese. Primei-

ramente, as duas formas utilizadas para simular a dinâmica da saída do sistema após ele ser

estimado foram apresentadas: (i) predição e (ii) simulação livre. As medidas de avaliação de

desempenho que serão utilizadas para validação dos modelos, a saber, erro médio quadrático
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Figura 15 – Sequência de entradas e saídas do conjunto de dados MIMO secador industrial.

e teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), também foram detalhadas. Dois conjuntos de dados

sintéticos e cinco conjuntos de dados reais utilizados em estudos comparativos nesta tese também

foram descritos neste capítulo. Isto posto, no próximo capítulo, os resultados de um amplo

estudo comparativo entre os modelos reportados serão apresentados.
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6 RESULTADOS

Neste capítulo, serão reportados os resultados de uma comparação abrangente de

desempenho entre os seguintes modelos:

– Modelos Locais de Tamanho Fixo: LLM, RBF e LMN, descritos no Capítulo 2.

– Modelos Locais Crescentes: INC-LLM, RAN e G-LMN, descritos no Capítulo 3.

– Variantes robustas a outliers, descritas no Capítulo 4.

O objetivo dos experimentos é avaliar a capacidade dos modelos propostos em

fornecer um modelo incremental e preciso para a identificação recursiva de sistemas dinâmicos

na presença de outliers.

Todos os modelos avaliados foram implementados utilizando a linguagem do soft-

ware Octave 1 e os códigos correspondentes estão disponíveis mediante solicitação. Algumas

características importantes dos conjuntos da dados avaliados já foram resumidas na Tabela 3 e 4.

A acurácia de todos os modelos é avaliada pelos valores de RMSE conforme a Equação (5.2).

Outliers foram introduzidos artificialmente em dados de treinamento em diferentes

proporções. Para tanto, seguiu-se o mesmo procedimento utilizado por Mattos et al. (2017).

Os resultados reportados correspondem à avaliação do modelo em dados de validação livres de

outliers. A justificativa para essa abordagem é avaliar como os outliers afetam o processo de

estimação de parâmetros (treinamento) e seu impacto na fase de validação (teste) do modelo. Os

modelos treinados foram testados sob o regime de simulação livre, no qual os valores de saída

preditos são realimentados para o vetor de regressão de entrada - ver Equação (5.1).

6.1 Resultados nos conjuntos de dados sintéticos

Estes conjuntos de dados foram inicialmente utilizados nas primeiras simulações

com os modelos locais de estrutura fixa (LLM, RBF e LMN) e suas versões robustas para

avaliarmos a inclusão da regra LMM (ZOU et al., 2000). Alguns dos resultados desta tese se

encontram em Bessa e Barreto (2019a).

Antes de avaliarmos o desempenho dos modelos robustos em relação a suas versões

originais, realizou-se alguns testes com diferentes algoritmos para quantização vetorial (QV)

do espaço de entrada, visto que as abordagens testadas inicialmente possuem uma quantidade

pré-definida de modelos locais. Algoritmos como WTA (winner take all), SOM (self organizing
1 www.gnu.org/software/octave/

www.gnu.org/software/octave/
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Figura 16 – RMSE no conjunto de teste versus número de modelos durante o treinamento com
contaminação de 20% de outliers (dados sintéticos 2) (versões robustas).

maps), FSCL (frequency-sensitive competitive learning) e NG (neural gas) foram testados nesta

fase. Para estes testes, utilizou-se o modelo LLM com a regra LMS e o conjunto de dados

sintéticos 1. Os resultados dessas comparações são apresentados no Apêndice A. Conforme

observado, a utilização de diferentes algoritmos na fase de quantização vetorial do espaço de

entrada não influencia no comportamento dos resíduos, ou seja, a distribuição dos resíduos é

semelhante. O algoritmo SOM obteve melhores resultados de RMSE nesta fase, dessa forma, ele

será utilizado em todos os testes com os modelos de estrutura fixa daqui em diante.

Definiu-se 200 épocas de treinamento em 5 realizações diferentes para todos os

modelos. O melhor modelo é, então, escolhido. O número de neurônios foi definido em S = 5

após alguma experimentação inicial com os dados dos conjuntos sintéticos 1 e sintéticos 2.

Valores de S maiores que 5 não melhoraram significativamente os resultados de um modo

geral, enquanto valores menores conduziram a desempenho inferiores de todos os modelos

avaliados, robustos ou não. Um exemplo desse desempenho versus o número de modelos locais

no conjunto de dados sintéticos 2 utilizando as abordagens robustas com os dados de treinamento

contaminados numa proporção de 20% é mostrado na Figura 16.

As taxas de aprendizado inicial e final foram definidas em α0 = 0,5 e αT = 0,001

para todos os modelos.

Os valores de RMSE para o conjunto de dados sintéticos 1 estão mostrados na Tabela

5 . Ao analisar esta tabela, pode-se observar o melhor desempenho para as versões robustas dos

modelos locais avaliados. A tendência de as versões robustas sofrerem menor influência dos

outliers durante a fase de treinamento e, consequentemente, apresentarem melhor desempenho

no conjunto de teste, pode ser melhor apreciada na Figura 17. Nestas, os desempenhos dos

modelos de estrutura fixa original e robusto são avaliados em função da proporção de outliers no

conjunto de treinamento aumenta. Pode-se observar que as versões robustas sentem menos a
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Tabela 5 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados sintéticos 1.
Modelos Locais Avaliados

Outliers LLM-LMS LLM-LMM RBF-LMS RBF-LMM LMN-LMS LMN-LMM
0% 4,50E-03 4,44E-03 2,07E-02 2,20E-02 1,99E-02 2,30E-02
5% 5,37E-03 4,10E-03 2,74E-02 2,22E-02 1,96E-02 2,13E-02
10% 5,86E-03 4,48E-03 2,58E-02 2,27E-02 3,51E-02 1,85E-02
15% 7,98E-03 4,73E-03 2,59E-02 2,24E-02 3,70E-02 1,98E-02
20% 9,53E-03 6,04E-03 2,48E-02 2,34E-02 5,39E-02 2,07E-02
25% 1,35E-02 1,15E-02 2,90E-02 2,43E-02 5,42E-02 2,70E-02
30% 1,66E-02 1,23E-02 2,93E-02 2,49E-02 6,68E-02 2,78E-02
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Figura 17 – RMSE no conjunto de teste para diferentes proporções de outliers durante o treina-
mento com 5 modelos locais (dados sintéticos 1): (a) LLM, (b) RBF e (c) LMN.

Tabela 6 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados sintéticos 2.
Modelos Locais Avaliados

Outliers LLM-LMS LLM-LMM RBF-LMS RBF-LMM LMN-LMS LMN-LMM
0% 3,22E-03 3,50E-03 1,44E-02 1,30E-02 1,61E-02 1,51E-02
5% 5,00E-03 3,62E-03 2,04E-02 1,36E-02 1,41E-02 1,47E-02
10% 6,07E-03 4,80E-03 3,28E-02 2,23E-02 3,03E-02 1,43E-02
15% 8,43E-03 4,76E-03 3,38E-02 2,36E-02 3,36E-02 1,55E-02
20% 1,16E-02 5,87E-03 4,37E-02 2,37E-02 5,02E-02 1,84E-02
25% 1,52E-02 9,51E-03 4,40E-02 3,04E-02 5,15E-02 2,42E-02
30% 2,11E-02 1,08E-02 5,26E-02 3,19E-02 6,13E-02 2,52E-02

presença dos outliers pois tendem a apresentar menor RMSE que suas versões originais, com

especial destaque para o modelo LMN robusto - ver Figura 17 (c).

Os desempenhos dos modelos avaliados para o conjunto de dados sintéticos 2

seguem o mesmo padrão de comportamento que aqueles obtidos para o conjunto de dados

sintéticos 1, com as versões robustas apresentando melhor desempenho que as versões originais,

especialmente quando o número de outliers é expressivo. Na Tabela 6 são mostrados os resultados

de RMSE para todos os modelos em vários níveis de contaminação por outliers para os dados

sintéticos 2. A curva do erro na fase de teste versus a contaminação do conjunto de treinamento

é mostrada na Figura 18 para todos os modelos (originais e robustos) de estrutura fixa.
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Figura 18 – RMSE no conjunto de teste para diferentes proporções de outliers durante o treina-
mento om 5 modelos locais (dados sintéticos 2): (a) LLM, (b) RBF e (c) LMN.
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Figura 19 – Séries preditas por simulação livre (conjunto de teste) pelos modelos LLM versão
original (esquerda) e versão robusta (direita) com 5 modelos locais e 10% de outliers (sintético
1).

Na Figura 19, são mostradas as séries preditas pelos modelos LLM-LMS (original) e

LLM-LMM (robusto), na fase de teste para o conjunto de dados sintéticos 1, quando ambos os

modelos são treinados com 10% de outliers. Como esperado, o desempenho da versão robusta

do modelo LLM é superior ao de sua versão original (treinada com a regra LMS). Da mesma

forma, na Figura 20, as séries preditas pelos modelos LMN (versão original e robusta) para

o conjunto de dados sintéticos 2 foram reportadas. Ambos os modelos foram treinados com

10% de outliers. A versão que utiliza a regra LMM, mais uma vez, se mostra superior a versão

original. A escolha por reportar nas Figuras 19 e 20 os resultadas da predição do modelo LLM e

LMN (versões originais e robustas) é arbitrária. Porém, pode-se ratificar que as estruturas RBF e

LMN possuem semelhanças em suas formulações.
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Figura 20 – Séries preditas por simulação livre (conjunto de teste) pelos modelos LMN versão
original (esquerda) e versão robusta (direita) com 5 modelos locais e 10% de outliers (sintético
2).

6.2 Resultados no conjunto atuador hidráulico

Este conjunto de dados consiste em duas séries temporais (entrada: abertura da

válvula, saída: pressão do óleo), cada uma composta por 1024 medições coletadas de um atuador

hidráulico em um guindaste (SJÖBERG et al., 1995). Usou-se 512 amostras para construção de

modelo e estimativa de parâmetro e a metade restante para validação de modelo (teste). Durante

o teste, os parâmetros dos modelos não são atualizados.

Definiu-se 100 épocas para treinar todos os modelos. O número de neurônios é

inicialmente definido como S = 5 para todos os modelos com tamanho fixo (originais e robustos),

isso também se deve ao fato de valores maiores não mostrarem desempenho expressivamente

superiores. Definiu-se o número de modelos locais iniciais como S = 2 para o modelo crescente

INC-LLM (original e robusto) e como S = 1 para os modelos crescentes RAN e G-LMN

(originais e robustos). As taxas de aprendizagem inicial e final foram definidas como α0 = 0,5

e αT = 0,001 para todos os modelos. Quanto à escolha dos hiperparâmetros, para o modelo

LLM Incremental, utilizou-se: a idade máxima para remoção dos links amax = 50; εb = 0,99

e εn = 0,005 - ver Equação (3.2); número máximo de modelos S = 10; λ = 100. Uma grande

dificuldade enfrentada pelo modelo incremental LLM é a quantidade de hiperparâmetos a ser

definida antes da estimação do modelo. Para os modelos RAN e GLMN, definiu-se κ = 0,9,

δmax = max(‖x− c0‖), δmin = δmax/10, τ = 10, e ε = 10−4. Perceba, que parte dos parâmetros

dos dois últimos modelos foram calculados em função dos próprios dados de entrada.

Os valores RMSE em função da porcentagem de outliers são mostrados nas Tabelas
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Tabela 7 – RMSE na fase de teste para o conjunto de dados atuador hidráulico para dois níveis
de contaminação de outliers (estrutura fixa, S = 5).

0% outliers 15% outliers

Modelos RMSE STD RMSE STD

LLM-LMS 3,21E-02 2,56E-03 2,17E-01 6,87E-03
LLM-LMM 2,10E-02 8,02E-03 8,23E-02 5,93E-03
RBF-LMS 3,04E-01 3,75E-03 4,37E-01 3,62E-03
RBF-LMM 2,76E-01 1,56E-03 2,76E-01 4,90E-03
LMN-LMS 3,98E-01 3,15E-03 6,10E-01 1,24E-03
LMN-LMM 3,68E-01 1,12E-03 1,19E-01 1,13E-03

Tabela 8 – RMSE na fase de teste para o conjunto de dados atuador hidráulico para dois nívels
de contaminação de outliers (estruturas crescentes).

0% outliers 15% outliers

Modelos RMSE STD RMSE STD

INC-LLM-LMS 3,14E-02 1,08E-04 2,12E-01 3,65E-04
INC-LLM-LMM 2,06E-02 1,01E-04 6,06E-02 8,04E-04
RAN-LMS 4,63E-02 2,14E-05 6,45E-01 6,34E-05
RAN-LMM 2,38E-02 1,89E-05 1,18E-01 2,17E-05
G-LMN 1,36E-02 4,68E-05 2,97E-01 3,98E-05
ORG-LMN 2,19E-02 1,78E-05 4,07E-02 1,33E-05
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Figura 21 – Valores de RMSE na fase de teste em função da quantidade de outliers dos dados de
treinamento (atuador hidráulico).

7 e 8. Como esperado, o modelos robustos tiveram um desempenho melhor do que as versões

não robustas. Além disso, o modelo ORG-LMN foi capaz de funcionar melhor do que o modelo

LMN-LLM de tamanho fixo e do que o modelo RAN-LMM. O desempenho do modelo ORG-

LMN proposto é praticamente insensível à presença de outliers. O desempenho dos modelos
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Figura 22 – Séries preditas por simulação livre (conjunto de teste) pelos modelos LMN com
estrutura fixa (original e robusto)(superior), G-LMN versão original (inferior esquerda) e ORG-
LMN versão robusta (inferior direita) com 15% de outliers (atuador hidráulico).

crescentes, de modo geral, foi melhor do que os modelos de tamanho fixo. Isso ratifica a nossa

hipótese que modelos crescentes são melhores para lidar com uma possível não estacionariedade

do sistema.

A melhoria no desempenho alcançada pelo modelo ORG-LMN em relação a sua

abordagem baseada em LMS (ambos propostos nessa tese) para o conjunto de dados do atuador

hidráulico pode ser visualizada na Figura 22. A escolha dos dois modelos para visualização das

séries preditas foi feita pelo motivos de ser os dois modelos propostos nessa tese. Esta figura

mostra a série temporal de saída prevista típica em linhas vermelhas tracejadas, enquanto a série

temporal de saída realmente observada é mostrada em linhas sólidas azuis.

A evolução correspondente do número de modelos locais para os dois modelos

propostos é mostrada na linha superior da Figura 23. Esse número se estabilizou em S = 7
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Figura 23 – Evolução do número de modelos locais em função das épocas de treinamento para
modelos propostos: versões originais (linha azul sólida) e versões robustas (linha vermelha
tracejada) (atuador hidráulico).
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Figura 24 – RMSE versus número de modelos locais com 15% outliers: versões originais (linha
azul sólida) e versões robustas (linha vermelha tracejada)(atuador hidráulico - conjunto de
treinamento).

para ambos os modelos. Deve-se notar que o número de modelos locais cresce mais rápido

para o modelo ORG-LMN robusto, que usa a regra de aprendizado LMM. Esta regra trata

automaticamente os outliers, evitando sua influência negativa no processo de estimativa de

parâmetros.

Um efeito colateral positivo é que o mecanismo de detecção de outliers da regra

LMM também sinaliza para a estratégia de crescimento adotada que novos modelos locais devem

ser incluídos o mais rápido possível para lidar adequadamente com a influência negativa dos

outliers. Os efeitos desta propriedade interessante dos modelo robusto ORG-LMN podem ser

vistos na taxa mais rápida de decaimento dos valores RMSE correspondentes, como mostrado na

Figura 24.

6.3 Resultados no conjunto secador de cabelo

Este conjunto de dados corresponde a um sistema SISO mecânico de uma configura-

ção de laboratório projetado para atuar como um secador de cabelo. Neste sistema, a temperatura



94

Tabela 9 – RMSE na fase de teste para o conjunto de dados secador de cabelo para dois níveis de
contaminação de outliers.

0% outliers 15% outliers

Modelos RMSE STD RMSE STD

LMN-LMS 1,66E-02 3,75E-03 2,68E-02 1,63E-03
LMN-LMM 1,76E-02 1,52E-03 1,26E-02 3,13E-03
G-LMN 8,04E-03 1,08E-05 1,04E-02 1,46E-05
ORG-LMN 7,97E-03 1,02E-05 9,85E-03 1,22E-05

do ar y(t) é medida por um termopar na saída. A entrada u(t) é a tensão sobre o dispositivo de

aquecimento. Das 1000 amostras disponíveis de u(t) e y(t), a primeira metade é usada para a

construção do modelo, enquanto a outra metade é usada para a validação do modelo.

Esse conjunto de dados será utilizado para efetuar uma comparação mais detalhadas

nos 4 modelos baseados no modelo LMN. As taxas de aprendizagem inicial e final foram definidas

como α0 = 0,5 e αT = 0,001 para todos os modelos. Quanto à escolha dos hiperparâmetros,

para esse conjunto de dados, definiu-se κ = 0,9, δmax = max(‖x−c0‖), δmin = δmax/10, τ = 10,

e ε = 10−4. Os resultados das simulações são comentados a seguir.

Os valores RMSE para dois níveis de contaminação com outliers são mostrados na

Tabela 9 para os dois modelos de tamanho fixo (LMN-LMS e LMN-LMM) e os modelos de

crescimento propostos (G-LMN e ORG- LMN).

Dois cenários são testados, a saber, cenário 1 (livre de outliers) e cenário 2 (15 %

de contaminação). Para o cenário 1, os desempenhos dos modelos de crescimento propostos são

uma ordem de magnitude melhores (em termos de RMSE) do que os dos modelos de tamanho

fixo. Para o cenário 2, o modelo ORG-LMN teve desempenho pelo menos uma ordem de

magnitude melhor que os outros três modelos. As taxas de decaimento dos valores RMSE devido

à inserção progressiva de modelos locais no estágio de treinamento são mostradas na Figura 25.

Nesta figura, pode-se observar facilmente que a taxa de decaimento do modelo ORG-LMN é

muito mais rápida do que a do modelo G-LMN.

Na Figura 26, mostra-se uma série temporal típica de saída prevista produzida pelos

quatro modelos propostos para o conjunto de dados secador de cabelo. Uma inspeção visual não

revela nenhuma diferença notável entre os desempenhos preditivos dos dois modelos propostos

nessa tese (G-LMN e ORG-LMN). Isso acontece porque o resultado alcançado pelo modelo

G-LMN já foi muito bom. Mesmo assim, o modelo robusto a outlier (ORG-LMN) foi capaz de

melhorar ainda mais seu desempenho na tarefa de predição, como foi observado na Tabela 9.
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Figura 25 – RMSE na fase de treinamento versus número de modelos locais com 15% outliers:
G-LMN (linha azul sólida) e ORG-LMN (linha vermelha tracejada)(secador de cabelo).

A melhoria no desempenho do modelo LMN devido à substituição da regra LMS original pela

regra LMM robusta a outlier é facilmente observada nesta tabela.
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Figura 26 – Séries preditas por simulação livre (conjunto de teste) pelos modelos LMN com
estrutura fixa (original e robusto)(superior) e com estrutura crescente (original e robusto)(inferior)
com 15% de outliers (secador industrial).

Mais uma vez, nota-se a influência dos outliers na velocidade do crescimento no

modelo conforme a Figura 27. O modelo robusto possui uma evolução do número de modelos
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Figura 27 – Evolução do número de modelos locais em função das épocas de treinamento para
modelos propostos: versão original (linha azul sólida) e versão robusta (linha vermelha tracejada)
(secador de cabelo).

locais maior que o as versão original.

6.4 Resultados no conjunto neutralização de pH

As amostras vêm de um processo de neutralização de pH em um tanque de agitação

de volume constante. A entrada de controle é o fluxo da solução de base e a saída é o valor do pH

da solução no tanque. Usou-se as primeiras 200 amostras para construção de modelo e estimativa

de parâmetro e as próximas 800 amostras para validação de modelo (teste). Aqui, nesta seção, o

foco é a comparação dos modelos crescentes versões originais (INC-LLM-LMS, RAN-LMS e

G-LMN) e versões robustas propostas nesta tese (INC-LLM-LMM, RAN-LMM, ORG-LMN).

Para os testes com esse conjunto de dados, as taxas de aprendizagem inicial e

final foram definidas como α0 = 0,5 e αT = 0,001 para todos os modelos. Para o modelo

LLM incremental, utilizou-se: a idade máxima para remoção dos links amax = 50; εb = 0,99

e εn = 0,005 (Equação 3.2); número máximo de modelos N = 10; λ = 100. Para os modelos

RAN e GLMN, definiu-se κ = 0,9, δmax = max(‖x−c0‖), δmin = δmax/10, τ = 10, e ε = 10−4.

Uma comparação em termos de valores RMSE médios dos três modelos que utilizam

regra LMS para atualização e os três modelos robustos para o conjunto de dados pH é mostrado

na Figura 28 para diferentes cenários de contaminação com outliers. Como esperado para o

cenário livre de outliers, os desempenhos dos modelos é praticamente o mesmo. Para este

cenário, pode-se destacar o modelo INC-LLM (versão original e robusta). Estes dois modelos

alcançaram menores valores de RMSE.

No entanto, conforme o nível de contaminação de valores discrepantes aumenta,

pode-se observar novamente que as versões robustas alcançam um desempenho melhor do que
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Tabela 10 – RMSE na fase de teste para o conjunto de dados de neutralização de pH para dois
níveis de contaminação com outliers.

0% outliers 15% outliers

Modelos RMSE STD RMSE STD

INC-LLM-LMS 2,93E-02 2,95E-05 6,90E-02 7,30E-05
INC-LLM-LMM 3,07E-02 6,17E-05 4,47E-02 8,36E-05
RAN-LMS 4,05E-02 2,69E-05 7,65E-02 4,16E-05
RAN-LMM 4,00E-02 8,97E-05 5,26E-02 6,37E-05
G-LMN 3,57E-02 7,56E-05 5,04E-02 8,81E-05
ORG-LMN 3,54E-02 6,69E-05 3,90E-02 7,01E-05
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8
·10−2

Outliers
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SE INC-LLM-LMS
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RAN-LMM
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Figura 28 – Valores de RMSE na fase de teste em função da quantidade de outliers dos dados de
treinamento (conjunto de dados de neutralização de pH).

aqueles modelos que usam a regra de aprendizado baseada em LMS original. Para este conjunto

de dados, o melhor desempenho foi alcançado pelo modelo ORG-LMN proposto, que, inclusive,

possui uma curva de erro versus contaminação por outliers quase horizontal.

As séries temporais de saída preditas típicas produzidas pelos modelos propostos

para o conjunto de dados neutralização de pH são mostradas na Figura 29. Como ocorreu com o

conjunto de dados do secador de cabelo, uma diferença entre os desempenhos preditivos dos dois

modelos é difícil de ser visualizada, mas o modelo robusto de outlier (ORG-LMN) foi capaz de

melhorar ainda mais os resultados na tarefa de predição, como pode ser observado na Tabela 10.

Os modelos robustos têm um desempenho melhor do que aqueles que usam a regra LMS usual.

O modelo ORG-LMN proposto é o de melhor desempenho para este conjunto de dados.

A taxa de decaimento do erro em função da quantidade de modelos locais paras as

versões robustas é mostrada na Figura 30. Note que o modelo INC-LLM-LMM, que é o que

mais se aproxima do nosso modelo proposto robusto ORG-LMN, precisa de 7 unidades locais

para estimar o modelo e alcançar taxas de erros mais próximas do ORG-LMN. Enquanto isso, o
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Figura 29 – Séries preditas por simulação livre (conjunto de teste) pelos modelos incrementais
(versões originais - esquerda e robustas - direita): INC-LLM (superior), RAN (meio), G-LMN
(inferior) com 15% de outliers (conjunto de dados de neutralização de pH).

modelo RAN, apesar de parar seu crescimento com 6 modelos locais, é o que possui maior taxa

de erro durante o treinamento.

Realizada essas comparações com os 3 conjuntos de dados acima (atuador hidráulico,

secador de cabelo, neutralização de pH), seguiu-se para uma avaliação mais datalhada dos nossos

modelos propostos em um conjunto de dados com uma maior quantidade de amostras (large

scale) e um conjunto de dados MIMO (multiple input, multiple output).
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Figura 30 – RMSE na fase de treinamento versus número de modelos locais com 15% outliers:
G-LMN (linha azul sólida) e ORG-LMN (linha vermelha tracejada)(conjunto de dados de
neutralização de pH)

6.5 Resultados no conjunto Silverbox

Como experimento em conjuntos de dados de larga escala, decidiu-se avaliar o

desempenho dos modelos LMN (com variantes crescentes e robustas). Para isso, seleciono-se o

conjunto de dados Silverbox (SCHOUKENS et al., 2003). Este conjunto dados foi obtido de um

circuito elétrico simulando um sistema amortecedor massa-mola econtém um total de 131 072

amostras de cada sequência u(t) e y(t), tal que as primeiras 40 000 amostras foram usadas para a

construção do modelo e as 91 072 restantes para a validação do modelo.

Para o conjunto de dados Silverbox, as taxas de aprendizagem inicial e final foram

definidas como α0 = 0,5 e αT = 0,001 para todos os modelos. Para o modelo LLM incremental,

utilizou-se: a idade máxima para remoção dos links amax = 50; εb = 0,99 e εn = 0,005 (Equação

3.2); número máximo de modelos N = 10; λ = 100. Para os modelos RAN e GLMN, definiu-se

κ = 0,9, δmax = max(‖x− c0‖), δmin = δmax/10, τ = 10, e ε = 10−4. Para este conjunto de

dados, decidiu-se, também, adotar, como neurônio inicial, a mediana dos valores de entrada.

Assim, valores de desvio padrão irão tender a zero.

Como o conjunto de dados do Silverbox é muito longo, o treinamento não se repete

por várias épocas. Em outras palavras, o modelo é usado no modo totalmente online com

estimação de parâmetros recursiva, em que apenas uma passagem pelos dados é suficiente para o

modelo convergir conforme Figura 31.

Uma comparação numérica em termos de valores RMSE das quatro variantes do

modelo LMN (LMN-LMS, LMN-LMM, G-LMN e ORG-LMN) para o conjunto de dados

Silverbox é mostrada na Tabela 11 . Como feito anteriormente, dois cenários foram testados: um
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Figura 31 – Desempenho do modelo proposto ORG-LMN durante as primeiras 200 amostras de
treinamento para o conjunto de dados Silverbox. A figura superior mostra a série temporal de
saída estimada, enquanto a figura inferior mostra a evolução correspondente dos valores RMSE.

Tabela 11 – RMSE na fase de teste para o conjunto de dados Silverbox para dois níveis de
contaminação com outliers.

0% outliers 15% outliers

Modelos RMSE STD RMSE STD

LMN-LMS (S = 5) 3,98E-05 3,62E-07 5,34E-05 2,73E-07
LMN-LMM (S = 5) 3,24E-05 2,36E-07 3,59E-05 1,13E-07
G-LMN 1,50E-05 0,00E0 3,05 E-05 0,00E0
ORG-LMN 1,02E-05 0,00E0 1,18 E-05 0,00E0

cenário livre de outliers e um com 15% de contaminação de outliers. Pode-se observar que a

deterioração do desempenho com o aumento dos níveis de contaminação é muito menor para o

modelo ORG-LMN robusto. Os desempenhos dos modelos propostos também são melhores do

que os obtidos por modelos de tamanho fixo (LMN-LMS e LMN-LMM).

Exemplos típicos dos resultados de predição obtidos pelos modelos G-LMN e

ORG-LMN sob regime de simulação livre para o conjunto de dados Silverbox com 15% de

contaminação com outliers são mostrados na Figura 32. Para fins de visualização, mostrou-

se apenas as primeiras 200 amostras de saída dos dados de validação. Para este conjunto de

dados em larga escala, para o qual os modelos foram treinados de forma online (ou seja, sem

treinamento repetido ao longo de várias épocas), o melhor desempenho do modelo ORG-LMN

em comparação com sua versão não robusta é facilmente visto.
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Figura 32 – Séries preditas (conjunto de teste) pelos modelos G-LMN (superior) e ORG-LMN
(inferior) em cenários contaminados com 15% de outliers (Conjunto de dados Siverbox).

6.5.1 Avaliação via Teste KS

O teste KS avalia a distância entre as CDFs de duas sequências de resíduos (SO-

ONG, 2004). A hipótese nula a ser testada é que as sequências de resíduos provêm da mesma

distribuição (BARRETO; SOUZA, 2016). O conjunto final de experimentos para esse conjunto

de dados visa avaliar o grau de similaridade, do ponto de vista estatístico, entre a sequência de

resíduos gerada pelos modelos G-LMN e ORG-LMN.

A aplicação do teste KS para as sequências de resíduos produzidos pelos dois

modelos propostos, modelos G-LMN e ORG-LMN, no cenário livre de outliers indica que os

modelos são estatisticamente equivalentes. Essa equivalência pode ser inferida qualitativamente

pela comparação dos CDFs empíricas dos resíduos produzidos pelos dois modelos no cenário

livre de valores discrepantes, conforme mostrado na linha superior da Figura 33. É muito difícil

notar qualquer diferença entre os as duas CDFs.

No entanto, para o cenário contaminado por outlier, as CDFs empíricas correspon-

dentes dos resíduos são mostradas na linha inferior da Figura 33, a partir do qual se pode observar

claramente uma diferença entre as duas CDFs. Por esse resultado, pode-se inferir que os modelos

propostos apresentam diferentes desempenhos preditivos para o cenário com contaminação

outlier.
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Figura 33 – CDFs empíricas dos resíduos gerados (dados de treinamento) pelo modelo G-LMN
(linha sólida em azul) e o modelo ORG-LMN (linha vermelha tracejada) para o conjunto de
dados Siverbox. Cenário livre de outliers (superior). Cenário contaminado por outliers (inferior).

Tabela 12 – Teste KS aplicado em cenários sem presença de outliers.

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita
ORG-LMN Aceita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita
G-LMN Aceita

Tabela 13 – Teste KS aplicado em cenários contaminados com 15% outliers.

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita
G-LMN Rejeita

Dessa forma, de acordo com a Tabela 12, notou-se que os modelos G-LMN e RAN

(versões originais e roubustas) geram resíduos equivalentes. Isso é aceitável pelo fato de estarmos

em um cenário sem influência de outliers. Vale ratificar também que os modelos RAN e G-

LMN possuem semelhanças em suas regras de aprendizagem e crescimento (ou seja, o custo

computacional também é semelhante). Com isso, a melhor forma de avaliar os modelos é por

meio do desempenho do sinal de erro.

Em cenários contaminados por outliers na fase de treinamento, nota-se que o que a

maioria dos modelos possui sequências de resíduos estatisticamente não equivalentes, ou seja,

não geram a mesma distribuição (ver Tabela 13). Apenas o modelos não robustos RAN-LMS e

G-LMN que apresentaram semelhanças entre os resíduos gerado. Mais uma vez, pode-se afirmar
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que essa semelhança corrobora a idéia das semelhanças entre os modelos baseados na regra LMS.

Porém, quando os modelos são modificados pela regra LMM, a sequência de resíduos não se

mostra estatisticamente equivalente.

6.6 Resultados no conjunto Secador Industrial (MIMO)

Com a formulação realizada, finalmente, também testou-se as propostas incrementais

(versões originais e robustas) em um conjunto de dados benchmarking correspondente a um

sistema MIMO. Para este propósito, selecionou-se o conjunto de dados secador industrial descrito

em Bittanti e Picci (1996) e Chou e Maciejowski (1997) e disponível no repositório DaISy.

Todos os modelos incrementais com suas versões originais e robustas foram avaliados

nesse conjunto de dados. Esse conjunto conta com 3 entradas (nu = 3): taxa de fluxo da matéria

prima (u1), taxa de fluxo de combustível (u2) e velocidade do ventilador de exaustão de gás

quente (u3); e 3 saídas (ny = 3): temperatura do bulbo seco (y1), temperatura do bulbo úmido

(y2) e o teor de umidade do material de matéria-prima (y3).

Para os testes com esse conjunto de dados, as taxas de aprendizagem inicial e

final foram definidas como α0 = 0,5 e αT = 0,001 para todos os modelos. Para o modelo

LLM Incremental, utilizou-se: a idade máxima para remoção dos links amax = 50; εb = 0,99

e εn = 0,005 (Equação 3.2); número máximo de modelos N = 10; λ = 100. Para os modelos

RAN e GLMN, definiu-se κ = 0,9, δmax = max(‖x− c0‖), δmin = δmax/5, τ = 5, e ε = 10−4.

O conjunto de dados Secador Industrial possui valores da entrada u1 maiores que as

demais entradas (u1� u2 e u3); por este motivo, optou-se pela normalização dos dados antes

mesmo do treinamento para a faixa de valores entre 0 e 1.

Efetuou-se uma comparação numérica em termos de valores RMSE das seis abor-

dagens incrementais (INC-LLM-LMS, INC-LLM-LMM, RAN-LMS, RAN-LMM, G-LMN e

ORG-LMN). Essa comparação é mostrada nas Tabelas 14, 15, 16, 17, 18 e 19. Como feito

anteriormente, alguns cenários foram testados: um cenário livre de outliers, um com 5% de

contaminação, um com 10% de contaminação e um com 15% de contaminação de outliers.

Pode-se observar que a deterioração do desempenho com o aumento dos níveis de contaminação

é muito menor para o modelo ORG-LMN robusto para todas as saídas y1, y2 e y3.

A deterioração do desempenho com o aumento dos níveis de contaminação também

pode ser observada na Figura 34. Os valores de RMSE para a saída y1 são mostrados no gráfico

superior esquerdo, para a saída y2 estão no gráfico superior direito e y3 estão no gráfico inferior.
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Tabela 14 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o
modelo INC-LLM-LMS.

INC-LLM-LMS
Outliers y1 y2 y3

0% 9,11E-03 ± 0,00E0 6,54E-03 ± 0,00E0 9,65E-03 ± 0,00E0
5% 9,12E-03 ± 0,00E0 6,95E-03 ± 0,00E0 9,99E-03 ± 0,00E0

10% 1,22E-02 ± 0,00E0 7,69E-03 ± 0,00E0 1,36E-02 ± 0,00E0
15% 2,88E-02 ± 0,00E0 9,70E-03 ± 0,00E0 3,07E-02 ± 0,00E0

Tabela 15 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o
modelo INC-LLM-LMM.

INC-LLM-LMM
Outliers y1 y2 y3

0% 9,10E-03 ± 0,00E0 6,54E-03 ± 0,00E0 9,66E-03 ± 0,00E0
5% 9,11E-03 ± 0,00E0 6,77E-03 ± 0,00E0 9,99E-03 ± 0,00E0

10% 9,90E-03 ± 0,00E0 6,89E-03 ± 0,00E0 1,04E-02 ± 0,00E0
15% 1,16E-02 ± 0,00E0 6,99E-03 ± 0,00E0 1,57E-02 ± 0,00E0

Tabela 16 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o
modelo RAN-LMS.

RAN-LMS
Outliers y1 y2 y3

0% 1,11E-02 ± 0,00E0 7,45E-03 ± 0,00E0 1,26E-02 ± 0,00E0
5% 1,12E-02 ± 0,00E0 7,58E-03 ± 0,00E0 1,27E-02 ± 0,00E0

10% 2,22E-02 ± 0,00E0 8,22E-03 ± 0,00E0 2,28E-02 ± 0,00E0
15% 3,12E-02 ± 0,00E0 9,30E-03 ± 0,00E0 3,17E-02 ± 0,00E0

Tabela 17 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o
modelo RAN-LMM.

RAN-LMM
Outliers y1 y2 y3

0% 1,09E-02 ± 0,00E0 7,34E-03 ± 0,00E0 1,26E-02 ± 0,00E0
5% 1,11E-02 ± 0,00E0 7,57E-03 ± 0,00E0 1,26E-02 ± 0,00E0

10% 1,82E-02 ± 0,00E0 7,82E-03 ± 0,00E0 1,31E-02 ± 0,00E0
15% 1,94E-02 ± 0,00E0 7,92E-03 ± 0,00E0 1,50E-02 ± 0,00E0

Tabela 18 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o
modelo G-LMN.

G-LMN
Outliers y1 y2 y3

0% 2,35E-03 ± 0,00E0 4,43E-03 ± 0,00E0 2,27E-03 ± 0,00E0
5% 2,44E-03 ± 0,00E0 4,49E-03 ± 0,00E0 2,29E-03 ± 0,00E0

10% 4,54E-03 ± 0,00E0 6,40E-03 ± 0,00E0 3,03E-03 ± 0,00E0
15% 9,48E-03 ± 0,00E0 7,30E-03 ± 0,00E0 5,21E-03 ± 0,00E0

Mais uma vez o modelo ORG-LMN obtém melhores valores para o RMSE e se mostra quase

insensível a presença de outliers, ou seja, a curva do modelo se mostra quase horizontal. O
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Tabela 19 – RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o
modelo ORG-LMN.

ORG-LMN
Outliers y1 y2 y3

0% 2,27E-03 ± 0,00E0 4,27E-03 ± 0,00E0 2,26E-03 ± 0,00E0
5% 2,41E-03 ± 0,00E0 4,41E-03 ± 0,00E0 2,31E-03 ± 0,00E0

10% 2,49E-03 ± 0,00E0 4,50E-03 ± 0,00E0 2,39E-03 ± 0,00E0
15% 2,98E-03 ± 0,00E0 4,68E-03 ± 0,00E0 2,59E-03 ± 0,00E0
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Figura 34 – Valores de RMSE em função da quantidade de outliers dos dados de treinamento
para a as saídas y1, y2 e y3 (Conjunto de dados MIMO secador industrial).

modelo INC-LLM-LMM também merece destaque quanto à sensibilidade quanto a outliers.

Na Figura 35, pode-se ver a evolução do número de modelos locais em função das

épocas de treinamento para os três modelos locais crescentes e robustos (INC-LLM-LMM,

RAN-LMM e ORG-LMN). Os modelos RAN-LMM e ORG-LMN seguem um mesmo padrão

de crescimento. Já o modelo INC-LLM-LMM precisa de um modelo local a mais para alcançar

taxas de erros semelhantes aos outros dois modelos.

Para o conjunto de dados MIMO secador industrial, testes utilizando a metodologia

de predição de k passos à frente foram realizados. Na Tabela 20, alguns desses resultados na
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Figura 35 – Evolução do número de modelos locais em função das épocas de treinamento para
modelos incrementais robustos (conjunto de dados MIMO secador industrial).

Tabela 20 – Valores de RMSE em função da estratégia adotada para a fase de teste em cenários
contaminados com 15% de outliers na fase de estimação para o modelo ORG-LMN.

ORG-LMN
Outliers y1 y2 y3

1 passo à frente 1,58E-03 ± 0,00E0 2,17E-03 ± 0,00E0 1,12E-03 ± 0,00E0
2 passos à frente 2,11E-03 ± 0,00E0 2,98E-03 ± 0,00E0 1,94E-03 ± 0,00E0
3 passos à frente 2,59E-03 ± 0,00E0 3,17E-03 ± 0,00E0 2,04E-03 ± 0,00E0
Simulação Livre 2,98E-03 ± 0,00E0 4,68E-03 ± 0,00E0 2,59E-03 ± 0,00E0

fase de teste em cenários contaminados com 15% de outliers para o modelo ORG-LMN foram

reportados. É possível notar que para o cenário de simulação livre (∞ passos à frente), a ordem

de grandeza dos valores de RMSE continuou a mesma. Dessa forma, apresentou-se, mais uma

vez, os resultados dos testes com simulação livre que se aproxima de um cenário online.

Por fim, de maneira a ilustrar a predição realizada, as melhores séries preditas (y1, y2

e y3) pelo modelo ORG-LMN em cenários contaminados com 15% de outliers para o conjunto

de dados MIMO secador industrial são mostradas na Figura 36.

6.7 Considerações finais

Neste capítulo, realizou-se a avaliação dos modelos implementados nesta tese con-

forme ilustrado na Figura 36. O objetivo dos experimentos feitos foi avaliar a capacidade dos

modelos propostos em fornecer um modelo incremental e robusto para a identificação recursiva

de sistemas dinâmicos na presença de outliers. Para isto, utilizou-se dois conjuntos de dados

sintéticos e cinco conjuntos de dados reais, dentre estes, um de larca escala e um conjunto MIMO.

A inclusão da regra LMM nos modelos ofereceu robustez no tratamento adequado de amostras
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Figura 36 – Melhores séries preditas por simulação livre (y1, y2 e y3) pelo modelo proposto ORG-
LMN em cenários contaminados com 15% de outliers (Conjunto MIMO Secador Industrial).

discrepantes de entrada-saída e a estrutura online crescente mostrou-se apta a lidar com a não

estacionariedade de processos.
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Figura 37 – Modelos implementados nesta tese.
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7 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capítulo, uma visão geral das contribuições desta teses e as respectivas conclu-

sões serão apresentadas. Algumas possibilidades de continuação deste trabalho foram apontadas.

7.1 Conclusões e Discussão

Nesta tese, abordou-se a tarefa de identificação de sistemas dinâmicos em cenários

contaminados com outliers. Para este fim, revisitou-se uma classe de modelos de identificação

conhecida como modelos locais e a questão da robustez na estimação recursiva de parâmetros

(ou seja, aprendizagem) na presença de outliers.

A abordagem local é uma alternativa a modelos globais em problemas de identi-

ficação de sistemas não lineares. Dessa forma, o espaço consegue ser dividido em partições

para as quais construiu-se modelos mais simples utilizando apenas os dados que participam

destas regiões. O interessante é que esses modelos se tornam especializados (ou localizados) na

dinâmica local do sistema referente a uma dada partição, ou seja, conseguiu-se aproximar uma

relação global por meio de vários hiperplanos.

Os modelos locais discutidos e avaliados utilizam a conhecida regra de Widrow-Hoff

(WIDROW, 2005), também chamada de regra LMS, na estimação recursiva de seus parâmetros.

Um dos objetivos dessa tese foi, em primeiro lugar, avaliar o quanto outliers afetam o desempenho

preditivo dos modelos locais de aproximação e, em segundo lugar, se a substituição da regra

LMS original por uma versão robusta a outliers, chamada de regra LMM (ZOU et al., 2000), é

capaz de melhorar de alguma forma o desempenho dos modelos locais, proporcionando-lhes

maior resiliência a outliers.

Todo o desenvolvimento apresentado nesta tese partiu de modelos locais de tamanho

fixo, a saber, mapeamento linear local (LLM), rede de função de base radial (RBFN) e rede de

modelos locais (LMN). Os resultados de um amplo estudo comparativo com dados de sistemas

dinâmicos artificiais e reais mostraram que a simples alteração da regra LMS por sua versão

robusta proporcionou uma melhora considerável no desempenho dos modelos locais avaliados

em cenários ricos em outliers. Este estudo também mostrou uma melhora considerável para todas

as versões robustas dos modelos locais avaliados e que a melhora ficava ainda mais evidente

quando a proporção de outliers crescia.

Outro objetivo desta tese foi avaliar o desempenho de modelos locais robustos
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crescentes, ou seja, modelos em que a especificação a priori do número de neurônios não fosse

necessária, pois neurônios vão sendo alocados com o passar do tempo. Estas novas unidades são

inseridas apenas quando exigidas pelo desempenho do modelo. Desenvolveu-se as equações de

aprendizagem de dois modelos baseados em LMN. Este primeiro modelo, denominado G-LMN,

lida bem com a não-estacionariedade, mas tem um desempenho ruim em termos de RMSE

em cenários contaminados por outliers. Assim, uma variante robusta a outliers, denominada

ORG-LMN, foi então desenvolvida introduzindo modificações adequadas em todas as regras

de aprendizagem. As modificações envolveram a substituição da regra original do tipo LMS

pela variante robusta supracitada (LMM). Esta modificação simples, mas relevante, foi capaz de

oferecer mais resiliência aos outliers do que o modelo G-LMN original.

7.2 Resumo das Contribuições da Tese

Grosso modo, esta tese envolveu uma releitura da aplicação de modelos locais

baseados em técnicas de quantização vetorial para identificação recursiva robusta de sistemas

dinâmicos não lineares usando para isso o arcabouço da estimação M.

Esta ampla releitura levou ao desenvolvimento de contribuições particulares, al-

gumas menores outras maiores, de modelos locais robustos a outliers. Dentre estas maiores

contribuições, acredita-se que as listadas abaixo são as mais relevantes.

– Robustecer modelos locais de tamanho fixo, tais como aqueles baseados nas redes LLM,

RBF e LMN, visando o tratamento adequado de outliers em problemas de identificação

recursiva de sistemas SISO. Esta contribuição levou ao desenvolvimento dos modelos

LLM-LMM, RBF-LMM, LMN-LMM.

– Desenvolver modelos locais crescentes e robustos a outliers, que possuam estrutura sim-

ples e de baixa complexidade computacional e aplicá-los em problemas de identificação

recursiva de sistemas SISO. Esta contribuição levou ao desenvolvimento dos modelos

RAN-LMM, INC-LLM-LMM e ORG-LMN.

– Desenvolver extensões dos modelos crescentes G-LMN e ORG-LMN voltados para pro-

blemas de identificação recursiva de sistemas MIMO.

– Promover uma ampla avaliação dos modelos propostos quanto às suas acurácias preditivas

em simulação livre após etapa de estimação com outliers usando para isso conjuntos de

dados amplamente usados na literatura, incluindo um conjunto de dados de larga escala

(silverbox) e um conjunto MIMO.
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– Promover uma ampla avaliação dos modelos crescentes propostos quanto a características

específicas destes, tal como a evolução da inserção de modelos locais com o passar do

tempo e o impacto desta inserção nos valores de RMSE.

– Promover uma validação estatística via teste de Kolmogorov-Smirnov do desempenho dos

modelos robustos em relação aos modelos não robustos.

7.3 Sobre a continuidade desta pesquisa

Algumas propostas de trabalhos na linha de pesquisa desta tese podem ainda ser

desenvolvidas. Dentre os potenciais temas para pesquisa futura, pode-se listar:

– Utilização de algoritmos de otimização de parâmetros para otimizar os parâmetros dos

modelos crescentes.

– Utilização de outras metodologias de estatística robusta em substituição dos estimadores-

M.

– Avaliação dos modelos propostos na previsão de séries temporais.

– Estudo do modelo LWR (locally weighted regression) para estimação robusta.

– Aplicações dos modelos locais propostos em diversas estratégias de sistemas de controle

(controle preditivo).

– Investigação dos modelos propostos em tarefas de classificação.

– Avaliação do modelo proposto ORG-LMN como um método de parametrização para

a classificação de diferentes estados operacionais de sistemas dinâmicos para fins de

detecção de falhas.

– Implementação do modelo RBFN considerando esparsidade.

– Estender a utilização do modelo NARX para o modelo NARMAX.
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APÊNDICE A – COMPARAÇÃO ENTRE ALGORITMOS DE QUANTIZAÇÃO

VETORIAL PARA O ESPAÇO DE ENTRADA χ

A razão para a aplicação do teste KS no âmbito desta tese é avaliar, por exemplo,

se os modelos implementados utilizando diferentes algoritmos de quantização vetorial geram

sequências de resíduos estatisticamente equivalentes ou não. Se for equivalentes, então os

desempenhos dos modelos locais são independentes dos algoritmos de quantização vetorial

utilizados.

Tabela 21 – Teste KS aplicado utilizando o modelo LLM em cenários sem a presença de outliers
utilizando o conjunto de Dados Sintéticos 1.

Hipótese Nula
Modelos LLM-WTA LLM-SOM LLM-FSCL LLM-NG
LLM-WTA - Aceita Aceita Aceita
LLM-SOM Aceita - Aceita Aceita
LLM-FSCL Aceita Aceita - Aceita
LLM-NG Aceita Aceita Aceita -

Analisando os resultados mostrados na Tabela 21, constata-se que o modelo LLM

treinado via algoritmo SOM é estatisticamente equivalente a todos os modelos obtidos utilizando

outros algoritmos de quantização vetorial. Dessa forma, podemos escolher o algoritmo de

quantização vetorial que apresentou melhor desempenho conforme Tabela 22

Tabela 22 – Valores de RMSE para a fase de teste utilizando o modelo LLM em cenários sem a
presença de outliers utilizando o conjunto de Dados Sintéticos 1.

Modelos RMSE
LLM-WTA 4.62E-03
LLM-SOM 4.50E-03
LLM-FSCL 4.54E-03
LLM-NG 4.57E-03
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APÊNDICE B – TESTES DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

A utilização do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) justifica-se pela necessidade

de avaliar a diferença entre os desempenhos de dois modelos. Se dois modelos supostamente

diferentes geram sequências estatisticamente equivalentes de resíduos (de acordo com o teste

KS), então os dois modelos devem ser considerados equivalentes um ao outro. Caso contrário,

os modelos não são considerados equivalentes, dessa forma, há uma necessidade de avaliação

de desempenho em separado. Aqui, os resultados possíveis que foram obtidos para o Teste KS

(cruzamento entre os modelos propostos e demais modelos) utilizando todos os conjuntos de

dados reais SISO.

Tabela 23 – Teste KS aplicado em cenários sem presença de outliers (Atuador Hidráulico).

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita
ORG-LMN Aceita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita
G-LMN Aceita

Tabela 24 – Teste KS aplicado em cenários contaminados com 15% outliers (Atuador Hidráulico).

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita
G-LMN Rejeita

Tabela 25 – Teste KS aplicado em cenários sem presença de outliers (Secador de Cabelo).

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Aceita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita
G-LMN Aceita
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Tabela 26 – Teste KS aplicado em cenários contaminados com 15% outliers (Secador de Cabelo).

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita
G-LMN Rejeita

Tabela 27 – Teste KS aplicado em cenários sem presença de outliers (pH).

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita
ORG-LMN Aceita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita
G-LMN Aceita

Tabela 28 – Teste KS aplicado em cenários contaminados com 15% outliers (pH).

Hipótese Nula
G-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita

Hipótese Nula
ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita
G-LMN Rejeita
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