UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE
TELEINFORMATICA

LUIS GUSTAVO MOTA SOUZA

MODELOS LINEARES LOCAIS PARA IDENTIFICAGCAO DE SISTEMAS
DINAMICOS USANDO REDES NEURAIS COMPETITIVAS

FORTALEZA
2012



LUIS GUSTAVO MOTA SOUZA

MODELOS LINEARES LOCAIS PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS
DINAMICOS USANDO REDES NEURAIS COMPETITIVAS

Tese submetida & Coordenagdo do Programa
de Pos-Graduacao em Engenharia de Telein-
formética, da Universidade Federal do Ceara,
como parte dos requisitos exigidos para ob-
tencao do grau de Doutor em Engenharia de

Teleinformética.

Orientador: Prof. Dr. Guilherme de Alencar

Barreto

FORTALEZA
2012



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacdo
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca de P6s-Graduacido em Engenharia - BPGE

S716m Souza, Luis Gustavo Mota.
Modelos lineares locais para identificacio de sistemas dindmicos usando redes neurais
competitivas. / Luis Gustavo Mota Souza — 2012.
138 f. : il. color., enc. ; 30 cm.

Tese (doutorado) — Universidade Federal do Ceard, Centro de Tecnologia, Departamento de
Engenharia de Teleinformdtica, Programa de P6s-Graduac¢do em Engenharia de Teleinformadtica,
Fortaleza, 2012

Area de Concentracio: Sinais e Sistemas.

Orientagdo: Prof. Dr. Guilherme de Alencar Barreto.

1. Teleinformatica. 2. Mapas auto- organizaveis. 3. Interpolacio. 4. Inteligéncia artificial. I. Titulo.

CDD 0621.38




LUIS GUSTAVO MOTA SOUZA

MODELOS LINEARES LOCAIS PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS
DINAMICOS USANDO REDES NEURAIS COMPETITIVAS

Tese submetida 2 Coordenagio do Curso de Pés-Graduacio em
Engenharia de Teleinformatica, da Universidade Federal do

Ceara, como requisito parcial para a obten¢do do grau de Doutor

em Engenharia de Teleinformatica. Area de concentra¢io Sinais e
Sistemas.

Aprovada em 27/02/2012.

BANCA EXAMINADORA

f )\N\‘Qku,wit CL\ QLLL\Q@Q ())chﬁ»’t*

Prof. Dr. Guilherme de Alencar Barreto (Orientador)
Universidade Federal do Ceara - UFC

Quzpc | e /Z&(//»ﬂ)/ﬂ -

Prof. Dr. "George André Pereira Thé
Universidade Federal do Ceara - UFC

) r'__“.-(,r (_7 R -'l‘"_‘}..a.) /:.:7__ é < C{,ﬁ )3_}_‘_’
Prof. Dr. José Carlos Teles Campos
Universidade Federal do Ceara - UFC

Prof. Dr. Fernando Antoni¢ Campos Gomide
Universidade de Campinas - Umcamp

\ \
e et _..._.—--—"'/

Cos Ceslfcp oo cn —
Profa, Dra. Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco
Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro - PUC/RJ




Dedico este trabalho principalmente
a minha amada esposa Carla, pelo
seu amor e paciéncia ao longo
destes arduos anos de luta

e superacao proporcionados pelo
doutorado, a minha filha Giovana,
que foi o maior presente que recebi
de Deus até o momento, a minha
amada mae Terezinha, que me deu
tantos incentivos, e por tiltimo

ao meu pai Ezpedito (in memo-

rium), pelo seu amor.



Agradecimentos

A Deus, o Senhor da minha vida.

Ao meu orientador, Prof. Guilherme de Alencar Barreto, a este sou bastante grato pela

orientacao e pelos incentivos dados ao meu trabalho.

Aos professores e funcionéarios do Departamento de Engenharia de Teleinformética que de

forma direta ou indireta participaram do desenvolvimento deste trabalho.

A todos os colegas que compoem o grupo de pesquisa GRAMA, pelas criticas e sugestoes

ora apresentadas.

A minha familia como todo, nas pessoas dos meus irmaos, cunhadas e sobrinhas, pelo

apoio durante esta jornada.

Ao meu estimado sogro José Carlos e minha querida sogra Liduina, pelo carinho e atenc¢ao

desprendidos durante estes anos.

A CAPES por ter custeado meus estudos de doutorado durante estes anos.



Resumo

Nesta tese aborda-se o problema de identificacao de sistemas dinamicos sobre a 6tica
dos modelos locais, em que o espaco de entrada é particionado em regioes de operagao me-
nores sobre as quais sao construidos modelos de menor complexidade (em geral, lineares).
Este tipo de modelo ¢ uma alternativa aos chamados modelos globais em que a dinamica
do sistema é identificada usando-se uma tnica estrutura (em geral, ndo-linear) que cobre
todo o espaco de entrada. Assim, o tema alvo desta tese é o projeto de modelos lineares
locais cujo espago de entrada ¢ particionado por meio do uso de algoritmos de quantizacao
vetorial, principalmente aqueles baseados em redes neurais competitivas. Para este fim,
sao propostos trés novos modelos lineares locais baseados na rede SOM (self-organizing
map), que sao avaliados na tarefa de identificacdo do modelo inverso de quatro sistemas
dinamicos comumente usados na literatura em benchmarks de desempenhos. Os modelos
propostos sao também comparados com modelos globais baseados nas redes MLP (mul-
tilayer perceptron) e ELM (extreme learning machines), bem como com outros modelos
lineares locais, tais como o modelo fuzzy Takagi-Sugeno e o modelo neural LLM (local
linear mapping). Um amplo estudo é realizado visando comparar os desempenhos de to-
dos os modelos supracitados segundo trés critérios de avaliacdo, a saber: (i) erro médio
quadratico normalizado, (i7) anélise dos residuos, e (iii) teste estatistico de Kolmogorov-
Smirnov. De particular interesse para esta tese, é a avaliacao da robustez dos modelos
locais propostos com relagao ao algoritmo de quantizacao vetorial usado no treinamento
do modelo. Os resultados obtidos indicam que os desempenhos dos modelos locais pro-
postos sao superiores aos dos modelos globais baseados na rede MLP e equivalentes aos
modelos globais baseados na rede ELM.

Palavras—Chave: Identificacao de Sistemas. Sistemas dindmicos. Redes neurais
competitivas. Modelos Lineares Locais. Mapa de Kohonen. Quantizacao Vetorial.



Abstract

In this thesis the problem of nonlinear system identification is approached from the
viewpoint of local models. The input space is partitioned into smaller operational regions
with lower complexity models (usually linear) built for each one. This type of model
is an alternative to global models, for which the system dynamics is identified using a
single structure (usually nonlinear ones) that covers the whole input space. The aim
of this thesis is to design of local linear models whose input space is partitioned by
means of vector quantization algorithms, special those based on competitive learning
neural networks. For this purpose, three novel local linear modeling methods based on
the SOM (self-organizing map) are introduced and evaluated on the identification of the
inverse model of four dynamical systems commonly used in the literature for performance
benchmarking. The proposed models are also compared with global models based on
the MLP (multilayer perceptron) and ELM (extreme learning machines), as well as with
alternative local linear models, such as the Takagi-Sugeno fuzzy model and the LLM
(local linear mapping) neural model. A comprehensive study is carried out to compare
the performances of all the aforementioned models according to three evaluation criteria,
namely: (i) normalized mean squared error, (i7) residual analysis, and (i7i) Kolmogorov-
Smirnov test. Of particular interest to this thesis is the evaluation of the robustness of the
proposed local models with respect to the vector quantization algorithm used to train the
model. The obtained results indicates that the performance of the proposed local models
are superior to those achieved by the MLP-based global models and equivalent to those
achieved by ELM-based global models.

Keywords: System Identification. Dynamical Systems. Competitive Neural Networks.
Local Linear Models. Self-Organizing Map. Vector Quantization.
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1 Introducao

1.1 Identificacao de Sistemas

Identificacao de sistemas é a area da ciéncia que tem como meta principal a construcao
de modelos matematicos que reproduzam adequadamente o funcionamento de um sistema
dinamico a partir de medigoes das suas entradas e saidas (AGUIRRE, 2007). Conhecer um
modelo que descreva o comportamento de um sistema dinamico é essencial em diversas

areas do conhecimento técnico-cientifico, principalmente em Engenharia e Estatistica.

Grosso modo, métodos de identificacao de sistemas podem ser classificados em duas
categorias: modelos globais ou modelos locais. Modelos globais sao projetados para ca-
racterizar todo o dominio do problema usando apenas uma tnica estrutura matemaética.
Estas estruturas podem ser polinomiais, racionais, e até neurais (feedforward ou recor-
rentes, uni- ou multicamadas, etc.) (LAWRENCE et al., 1996). Modelos locais, por outro
lado, particionam o dominio do problema em regioes menores de modo que um modelo

mais estruturalmente simples seja adotado para cada regiao.

O paradigma de modelagem linear local esta intimamente relacionada com a técnica
estatistica de regressao linear por partes. A ideia béasica consiste em aproximar uma
relacao funcional global, supostamente existente entre multiplas variaveis de entrada e
uma de saida, por meio de um conjunto de hiperplanos (isto é, modelos lineares), cada qual
com seu vetor de coeficientes estimado com dados pertencentes apenas a particao local.
Didaticamente, é como aproximar uma superficie nao-linear qualquer por um conjunto de

hiperplanos.

Desde que foi demonstrado que redes neurais artificiais (RNAs) sdao aproximadores
universais de fun¢ao (HORNIK et al., 1989), tais estruturas vém sendo utilizadas para fins
de identificacao e controle de sistemas. Costuma-se afirmar que, historicamente, iden-
tificacao de sistemas dinamicos nao-lineares usando RNAs ganhou destaque como uma

promissora area de pesquisa teorica e aplicada com a publicacao do trabalho de Narendra
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& Parthasarathy (1990). Estes autores mostraram que, sob determinadas condi¢oes, mo-
delos neurais NARX! sao capazes de tratar com eficiéncia problemas de identificacao de
sistemas dinamicos nao-lineares complexos. Desde entao, a area de identificacao de siste-
mas dinamicos baseados em RNAs tem sido dominada por arquiteturas supervisionadas,
tais como as redes Perceptron Multi-Camadas (Multi-Layer Perceptron, MLP) e Fungao
de Base Radial (Radial Basis Function, RBF).

Menos usada para identificacao de sistemas dinamicos que seus pares supervisionados,
mas com contribuigdes que remontam ao inicio da década de 1990 (veja, por exemplo,
o trabalho de Walter et al.,1990), a rede SOM (Self-Organizing Map) vem sendo usada
para este fim como uma alternativa eficiente as redes MLP e RBF (SOUZA; BARRETO,
2010; DIAZ-BLANCO et al., 2007; CHO et al., 2007, 2006; BARRETO; SOUZA, 2006; BARRETO;
ARATUJO, 2004; PRINCIPE et al., 1998; KOHONEN et al., 1996). Basicamente, abordagens
baseadas na rede SOM encaixam-se no paradigma de modelagem local linear, sendo o

modelo local geralmente do tipo ARX2.

A utilizacao de modelos lineares locais em identificacao de sistemas dindmicos é o
topico principal a ser abordado nesta tese. Em particular, esta-se interessado na identi-
ficacao do modelo inverso do sistema. Mais detalhes sobre este problema serao dados a

seguir.

1.2 Motivacao: Por que modelagem inversa?

RNAs podem ser usadas na identificagdo dos modelos direto e inverso de um sistema
dindmico. A Figura 1.1(a) ilustra o processo de aprendizado do modelo direto de um dado

sistema, enquanto a Figura 1.1(b) ilustra a obten¢ao de um modelo inverso.

Na Figura 1.1(a), a amostra atual u(t) e um conjunto de ¢ amostras passadas de um
sinal de tempo discreto qualquer {u(t),u(t — 1),...,u(t — g+ 1)}, representando o sinal
de entrada do sistema, sao aplicados simultaneamente ao sistema real e a rede neural no
instante atual. Com o passar do tempo a saida da rede, §(t), vai se aproximando do
valor da saida real do sistema, d(t), passando a se comportar como o proprio sistema. A
presencga de ruido w(t) na formagao da saida desejada d(t) serve para representar incertezas

de medigao.

Pode-se desprezar a influéncia do ruido, sem maiores consequéncias ao problema de

!Acronimo de Nonlinear AutoRegressive models with eXogenous inputs.
2 Acronimo de AutoRegressive models with eXogenous inputs.
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Figura 1.1 Tlustracao do processo de obten¢ao dos modelos direto e inverso de um dado sistema
usando redes neurais artificiais.

modelagem direta. Neste caso, a relagao matemaética que se esta tentando aproximar pode

ser descrita como

y(t) = Fu(t),u(t —1),...,u(t — g+ 1)), (1.1)

em que F(-) é uma funcao desconhecida que (supostamente) representa a dinamica do
sistema real. A constante ¢ > 0 é um numero inteiro positivo, chamada de ordem da

memoria de entrada. A rede neural fornece entao a seguinte saida do modelo direto:

g(t) = Flu(t),u(t —1), ..., u(t —q+1)). (1.2)

Na Figura 1.1(b), a rede neural recebe agora como entrada as saidas passadas do
sistema real (adicionada de ruido) e como saida a entrada do sistema real. De modo
similar ao problema de modelagem direta, pode-se também desprezar a influéncia do

ruido. Assim, a fun¢ao que se esta tentando aproximar pode ser descrita como

u(t) = FH (y(t = 1), y(t = 2), ..., y(t — p)), (1.3)

em que F!(-) denota o mapeamento inverso de F'(-). A constante p > 1 é um niimero
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Figura 1.2 Estrutura da rede neural na configuragao de controle por modelo interno.

inteiro positivo, chamada de ordem da memoéria de saida. A rede neural fornece entao a

seguinte saida do modelo inverso:

A

a(t) = F Yyt —1),y(t = 2), ....,y(t — p)). (1.4)

A identificacao do modelo inverso, ou simplesmente identificacao inversa, é uma tarefa
mais dificil de lidar que a direta, pois trata-se de um problema mal-posto (ill-posed),
i.e. pode ter multiplas solugoes. Nesta tese, aborda-se tal problema sob a 6tica dos
modelos locais lineares. Um modelo inverso é ttil em muitas estratégias de problemas de
controle de sistemas, tal como a de controle por modelo interno (Internal Model Control,
IMC) (HUSSAIN; KERSHENBAUM, 2000), ilustrado na Figura 1.2. Nesta figura, a rede
neural que aprende o modelo inverso da planta também recebe como entrada o sinal de
erro (filtrado, neste caso) entre a saida do sistema (y(t)) e a saida predita pelo modelo

direto (y(t)).

Uma extensao da abordagem para identificacao inversa mostrada na Equacgao 1.4,
comumente chamada de aprendizagem inversa generalizada (HUNT et al., 1992; HUSSAIN,

1996), é ilustrado na Figura 1.3. Neste caso, a rede neural é alimentada com o valores
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Figura 1.3 Aprendizagem inversa generalizada para treinamento de redes neurais em controle.

passados tanto do sinal de entrada quanto do sinal de saida da planta, de modo a estimar

o valor atual do sinal de entrada da planta (u(t)). Matematicamente, tem-se
a(t) = F M u(t = 1), ult — )i y(t = 1), ., y(t = p)), (1.5)
de modo que uma rede neural assim treinada passa entao a representar o modelo inverso

do sistema e pode ser utilizada, por exemplo, para fins de controle.

Nesta tese, apenas o problema de identificacao do modelo inverso de um sistema
dinamico SISO? sera tratado. Potenciais aplicacoes dos modelos a serem desenvolvidos

nesta tese em sistemas de controle nao serao abordados, ficando para trabalhos futuros.

1.3 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo principal desta tese é propor e avaliar modelos lineares locais baseados
em algoritmos de quantizacao vetorial, principalmente aqueles baseados em redes neurais

competitivas, e aplica-los na identificacao de sistemas dinamicos.

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

e Estender a aplicacao de modelos lineares locais que originalmente haviam sido apli-
cados em previsao de séries temporais ao problema correlato, porém mais geral, de

identificacao de sistemas dinamicos SISO.

e Propor dois novos modelos lineares locais baseados na rede SOM para identificagao

inversa de sistemas dinamicos.

3 Acrénimo de Single-input, Single-output



26

e Avaliar o desempenho dos modelos locais propostos para uma gama de conjuntos de

dados disponiveis na literatura especializada de identificacao de sistemas.

e Comparar o desempenho dos modelos locais propostos com o desempenho de mo-
delos globais baseados em redes neurais supervisionadas, tais como as redes MLP e

ELM, e também com o desempenho obtido pelo modelo fuzzy Takagi-Sugeno.

e Avaliar o desempenho dos modelos propostos com base em dois critérios de avaliacao,

a saber: (i) erro médio quadratico normalizado e (i7) analise dos residuos.

e Aplicar o teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov para avaliar a sensibilidade dos
modelos locais propostos em relacao ao algoritmo de quantizacao vetorial usado no

particionamento do dominio do problema.

1.4 Producao Cientifica

Ao longo do desenvolvimento desta tese, foram publicados ou submetidos a congressos

ou periddicos os seguintes artigos:

1. BARRETO, G. A., SOUZA, L. G. M. “Multiple Local Linear Models for Sys-
tem Identification Using the Self-Organizing Map”, submetido ao periédico IEEE

Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 2011.

2. BARRETO, G. A., SOUZA, L. G. M. “An Evaluation of Neural Vector Quan-
tization Algorithms on the Design of Takagi-Sugeno Fuzzy Models”, submetido ao
periodico Journal of Intelligent and Fuzzy Systems, 2011.

3. BARRETO, G. A., SOUZA, L. G. M. “On Building Local Models for Inverse
System Identification with Vector Quantization Algorithms”, Neurocomputing, Vol.
73, Edicao 10-12, Pags. 1993-2005, 2010.

4. SOUZA, L. G. M., BARRETO, G. A. “Multiple Local Models for System Iden-
tification Using Vector Quantization”. In: 18th European Symposium on Artificial
Neural Networks (ESANN), Bruges, Belgium, Pags. 393-398, 2010.

5. SOUZA, L. G. M., BARRETO, G. A. “Nonlinear System Identification Using
Local ARX Models Based on the Self-Organizing Map”. Learning and Nonlinear
Models, Vol. 4, No. , Pags. 112-123, 2008.
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6. SOUZA, L. G. M., BARRETO, G. A. “Multiple Local ARX Modeling for System
Identification Using the Self-Organizing Map”, In: II European Symposium on Time
Series Prediction (ESTSP), Porvoo, Finlandia, Pags. 215-224, 2008.

6. SOUZA, L. G. M., BARRETO, G. A. “Local linear NARX models based on
the self-organizing map”, In: VIII Congresso Brasileiro de Redes Neurais (CBRN),
Florianopolis, Vol. 1, Pags. 1-6, 2007.

1.5 Resumo dos Capitulos Restantes

O restante deste documento esta organizado segundo a lista de capitulos apresentada

abaixo.

Capitulo 2 - Neste capitulo serao apresentadas as duas arquiteturas de modelos
globais baseados em redes neurais supervisionadas a serem utilizadas na tarefa
de identificacao inversa de sistemas dinamicos. Particular atencao sera dada a
descrigao da rede ELM (Eztreme Learning Machine), por ser uma arquitetura
de rede neural feedforward recente e que vem recebendo bastante atencao por

parte da comunidade de Inteligéncia Computacional.

Capitulo 3 - Neste capitulo serao apresentados os algoritmos de quantizacao ve-
torial que serao usados para particionar o dominio do problema em regioes
menores sobre as quais sao construidos os modelos lineares locais. Em particu-
lar, serd4 dada énfase a descricao do funcionamento dos algoritmos baseados em
redes neurais competitivas nao-supervisionadas, em virtude de sua importancia

para os algoritmos a serem propostos neste trabalho.

Capitulo 4 - Neste capitulo serao apresentados trés modelos lineares locais base-
ados na rede SOM ja disponiveis na literatura ha algum tempo, mas que serao
empregados na tarefa de identificacao inversa de sistemas dinamicos a titulo
de comparacao de desempenho. Por iltimo, serd feita uma réapida apresenta-
¢ao do modelo local fuzzy Takagi-Sugeno para analise do seu desempenho na

mesma tarefa.

Capitulo 5 - Neste capitulo sao introduzidas as duas principais contribuicoes desta
tese, a saber, dois modelos lineares locais baseados no algoritmo SOM. O pri-
meiro modelo proposto constroi os modelos locais de cada particao do espaco de

entrada usando um subconjunto dos vetores-prototipos do algoritmo de quan-
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tizacao vetorial utilizado. J& o segundo modelo proposto constréi os modelos

locais usando subconjuntos (clusters) dos dados de treinamento.

Capitulo 6 - Neste capitulo, os principais modelos locais e globais apresentados
nos capitulos anteriores terao seus desempenhos avaliados na tarefa de iden-
tificacao do modelo inverso de quatro sistemas dinamicos bastante conhecidos
na literatura especializada. As metodologias de simulacao e comparacao de
desempenho sao também apresentadas neste capitulo, bem como uma breve

descricao de cada conjunto de dados utilizados.

Capitulo 7 - Este capitulo finaliza o presente documento ao fazer um resumo geral
dos resultados obtidos e das principais contribuicoes da tese, além de apontar

possiveis direcoes para trabalhos futuros na mesma linha de pesquisa.

Apéndice A - Neste apéndice sao apresentados avaliagoes adicionais dos desempe-
nhos dos modelos estudados nesta tese. Em particular, sera avaliada a utilidade
do diagrama de caixas (bozplot) na analise qualitativa dos residuos produzidos

por tais modelos.
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2 Modelos Globais em Identificacao
de Sistemas Dindmicos

Neste capitulo serao descritas as redes neurais MLP e ELM aplicadas a
tarefa de identificacao de sistemas dinamicos. Estas redes sao conhecidas na
literatura como modelos globais, uma vez que uma s6 arquitetura é usada na
tarefa de identificagdo. Sera definido também o tipo de estrutura matematica
a ser empregada na modelagem de sistemas dinamicos. E por tltimo, mas nao
menos importante, serao apresentadas as regras de ativacao e aprendizagem
desses modelos neurais globais, seguindo uma notagao matricial que facilitara

no entendimento geral dos algoritmos.

2.1 Introducao

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos bastante empregados na teoria de iden-
tificagao de sistemas. Elas incluem mecanismos de aprendizagem nao-linear junto com
elementos processadores simples, chamados usualmente de neuronios artificiais. O mo-
delo desses neuronios foi proposto inicialmente por McCulloch & Pitts (1943), seguindo
a ideia que os neur6nios tém capacidade de adaptagao em fungao de estimulos (informa-
¢ao) oriundos do meio em que estao inseridos, lancando mao de processamento paralelo e

distribuido para processar e codificar a informacao nas conexodes com outros neurénios.

As RNAs apresentam-se como uma ferramenta computacional eficiente no tratamento
de problemas nao-lineares em processamento de sinais (HWANG et al., 1997; ZAKNICH,
2003). Estes problemas requerem mapeamentos entrada-saida nao-lineares, comumente
encontrados em aproximacao de fungoes e classificacao de padroes. Este primeiro é tratado
no decorrer desta tese, enquanto maiores esclarecimentos sobre a aplicagao de redes neurais

para classificagdo de padrdes podem ser encontrados em Ripley (1996).

A principal dificuldade em identificacao de sistemas é encontrar modelos computaci-
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onais capazes de representar adequadamente a dinamica de sistemas desconhecidos sem
perda de generalidade e exatidao. Técnicas diferentes envolvendo modelos nao-lineares
foram propostas e aplicadas para modelar e controlar sistemas nao-lineares (CHEN; XI,
1998; PRINCIPE et al., 1998), mas a obten¢ao de modelos adequados para este tipo de

sistema é muito mais complexa e dificil quando comparada ao do tipo linear.

Em modelagem de sistemas nao-lineares, é comum o uso de técnicas baseadas na
particao do espaco de entrada e de saida utilizando ou um tnico modelo ou modelos miil-
tiplos. A ideia principal da abordagem de modelo tinico é encontrar uma funcao global
do sistema capaz de representar todo o seu comportamento dinamico que define a relacao
existente entre a entrada e a saida. Este mapeamento ou funcao pode ser realizado usando
abordagens como redes neurais (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990; NARENDRA, 1996;
BARRETO; ARAUJO, 2004) ou sistemas neuro-fuzzy (AZEEM et al., 2000; BABUSKA; VER-
BRUGGEN, 2003; RUBIO, 2009), para mencionar duas possibilidades. Modelos multiplos

ou locais serao comentados posteriormente no Capitulo 4.

A abordagem global a ser vista nesta tese esta associada com o uso de modelos neu-
rais, tais como as redes de perceptron de miultiplas camadas (MLP-Multilayer Percep-
tron) (RUMELHART et al., 1986) e maquina de aprendizado extremo (ELM-FEztreme Lear-
ning Machine)(HUANG et al., 2006). Modelos globais representam o tema principal em
aplicacoes de identificacao de sistemas nao-lineares e controle (NARENDRA; LEWIS, 2001;
NORGAARD et al., 2000).

Para ilustrar o conceito de modelos globais aplicados & identificacao de sistemas, sera
discutida a seguir, de uma forma conceitual, a tarefa de aproximacao de uma funcao
(regressao nao-linear) usando as redes MLP e ELM. Diversas simulagoes sao feitas com
base na variacao do nimero de neurdnios da camada oculta dos modelos. Os resultados
obtidos pelas redes neurais se aproximam ao comportamento global visto nestes graficos

definido pela funcao aproximada.

A fungao real a ser aproximada pelas redes neurais MLP e ELM é definida como:
y = sen[(27/10)x] + 0.25x, (2.1)

em que a variavel x assume valores no intervalo [0,12]. Os dados utilizados para treina-
mento destas redes sao gerados a partir da fungao da Equagao (2.1), sendo contaminados

por um ruido branco gaussiano.

Para treinamento da rede MLP foram utilizadas 100 épocas. Para cada simulagao,
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Figura 2.1 Aproximagao global usando as redes MLP e ELM com 3, 10 e 15 neurénios ocultos
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Figura 2.2 Aproximagao global usando as redes MLP e ELM com 30, 50 e 100 neur6nios ocultos
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a quantidade de neurénios da camada escondida variou com base nos seguintes valores:
3, 10, 15, 30, 50, 100. A rede ELM nao utiliza etapa de treinamento, e maiores detalhes

sobre esta rede serao comentados posteriormente no texto.

Os graficos dos resultados para as redes MLP e ELM sao mostrados nas Figuras 2.1
e 2.2. Ao analisar os resultados, constata-se que a rede ELM apresenta uma melhor
aproximacao da funcao para quantidades acima de 30 neurdnios, ao contrario da rede
MLP em que se vé resultados cada vez piores conforme o aumento desta quantidade, visto
a partir de 15 neuronios, demonstrando um aprendizado com overfitting, prejudicando o

desempenho de generaliza¢gao do modelo para novos dados (pos-treinamento).

Com base nos resultados obtidos, pode-se constatar a limitagao por parte da rede
MLP com o aumento no niimero de neurdnios na camada escondida. Ja para o caso da
rede ELM, o que se vé é uma adequada aproximacao da funcao real. Com esta observacao,
percebe-se que a rede ELM apresenta melhores resultados com o aumento no niimero de
neuronios na camada escondida, conforme citado no trabalho de Huang et al. (2006). Isso
é devido principalmente a falta de uma etapa de treinamento na rede ELM, cujos detalhes

serao esclarecidos na Secao 2.3.

A aplicacao do conceito de modelo global pode ser estendido para o espacgo tridimensi-
onal através da aproximacao de uma superficie de dados definida a partir de uma funcao,

tal como:

z = f(z,y) = 1.3356[1.5(1 — ) + exp(2x — 1)sen(3w(z — 0.6)%) + (2.2)
... +exp(3(y — 0.5))sen(4n(y — 0.9)%)]. (2.3)

Os valores assumidos por x,y pertencem ao intervalo [0,1]. Para o treinamento da rede
MLP foram utilizadas 1000 épocas, sendo o niimero de neuronios da camada intermediéria

igual a 30.

Na Figura 2.1(a), apresenta-se a superficie real dos dados e ao lado desta figura tem-se
o conjunto de dados de treinamento utilizado pela rede MLP. Estes dados foram gerados

a partir da funcao apresentada na Equacao 2.2.

Apos a etapa de treinamento, a rede MLP é testada com valores de (x,y) no intervalo
de [0,1], e o resultado obtido pode ser visto na Figura 2.1(b). A superficie real dos
dados é comparada juntamente com a superficie obtida a partir dos resultados de teste.
O que se percebe é que a funcao aqui representada pela superficie dos dados no espago

tridimensional é aproximada como um todo por meio de um tinico modelo matematico.
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Superficie dos Dados Dados de Treinamento

eixo Z
gixo Z

eixo Y o o eixo X

(a) Gréficos da superficie original dos dados e do conjunto de treinamento
da rede MLP.

Superficie dos Dados Dados Estimados

eixoZ
eixoZ

eixo Y o

o eixo X

(b) Comparacio entre a superficie original dos dados e os resultados obti-
dos pela rede MLP.

Figura 2.3 Rede MLP. Aproximagao de uma superficie tridimensional.

Portanto, a curva real tem sua aproximacao feita a partir do uso de um modelo global,
tal como a rede MLP.

O resultado obtido pela rede MLP demonstra que a superficie gerada pela mesma
acompanha a suavidade caracteristica da funcao, e a diferenca existente entre os resultados

esta principalmente na amplitude dos dados.

2.1.1 Identificagao de Sistemas Dinamicos Nao-lineares

Uma larga classe de sistemas dindmicos ndo-lineares do tipo SISO (Single-Input Single-

Output) com entrada u e de saida y pode ser descrito no tempo discreto pelo modelo
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entrada-saida NARX! (LJUNG, 1999; NORGAARD et al., 2000):

yg(t) = flv(t = 1)), (2.4)

onde y(t) denota a saida no instante de tempo ¢, f(-) é um mapeamento nao-linear,
e v(t — 1) € RP? & o vetor de regressores, consistindo de um niamero finito de p + ¢

entradas e saidas passadas:

y(t—1)
y(t—2)
B y(t —p)
vit—1) = ut— 1) (2.5)
u(t—1—1)
u(t—1l—q+1)

A ordem dinamica do sistema é representada pelos nimeros de memoria de entrada
q (¢ > 1), e memoria de saida p (p > 1), sendo g < p. O parametro [ (I > 0) é um termo
de atraso de propagagao do sinal, chamado de tempo morto (dead time). Sem perda de

generalidade, assume-se [ = 0 nesta tese, entao obtém-se o seguinte modelo NARX:

u(t—q+1)

Para a tarefa de modelagem inversa, na qual este trabalho se interessa, os modelos de

redes neurais tem o propoésito de aproximar o mapeamento inverso f~!(-), dado por

it) = [ (v(t 1)), (2.7)

!NARX, sigla para Nonlinear Auto-Regressive model with eXogenous inputs.
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onde o vetor de regressores é agora definido como

y(t—1)
y(t —2)
v(it—=1)=1 y(t—p) (2.8)
u(t —1)
u(t — q)

O objetivo é estimar a entrada u(t) a partir dos valores antecessores e atuais das variaveis
de entrada e saida, respectivamente. Este tipo de modelo inverso nao-linear? e a identifi-
cacao online correspondente de seus parametros sao tteis, por exemplo, para controle em

tempo real (NORGAARD et al., 2000).

2.2 Arquitetura da Rede MLP

Basicamente uma rede MLP é constituida de um conjunto de unidades de entrada
(que recebem os sinais), uma ou mais camadas intermediérias (ou ocultas) compostas por
neurdnios nao-lineares, e uma camada de saida composta por um ou mais neuronios linea-
res ou nao-lineares. Os neurdnios das camadas intermediarias sao chamados de neuronios
intermediarios ou ocultos pelo fato de nao terem acesso direto a saida da rede. Embora
possa ter qualquer nimero de camadas ocultas, o enfoque nesta tese é a rede MLP com

apenas uma camada de neurénios ocultos.

O principal motivo para escolha preferencial de redes de uma camada escondida esta
devidamente associado ao fato de que para tarefa de identificacao de sistemas é a forma

mais indicada por alguns trabalhos (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990).

A Figura 2.4 mostra a arquitetura de uma rede MLP feedforward com uma camada
oculta e totalmente conectada, aplicada a modelagem direta. Isto significa que um neurd-
nio em qualquer camada da rede é conectado a todas as unidades/neurdénios da camada
seguinte, e que um sinal de entrada propaga-se na rede da entrada para saida, isto &,
da esquerda para direita, de camada em camada (HAYKIN, 2008). Nesta arquitetura
T1,T2,...,Tprq a0 as componentes do vetor de entrada x o qual deve ser acrescido da

componente fixa rg = —1, correspondente ao limiar (bias). Portanto, o vetor de entrada

2Quando usado para controle inverso-direto, o termo y(t) em (2.8) é substituido por um sinal de
referéncia, r(t), que & usualmente assumido estar disponivel no tempo t — 1.
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unidades de camada camada de
entrada oculta saida
-1

y(t=J
y(t-2)

vetor X y(t-—p) :

y, =y(t)

u(t)
u(t-7
u(t-g+JE
matrizwW vetorm

Figura 2.4 Rede MLP com uma camada oculta para modelagem direta.

da rede MLP, de dimensionalidade p+ ¢ + 1 (com a inclus@o do limiar) em ¢ torna-se

-1 ~1
x1(t) y(t—1)
(1) y(t —2)
xt)=| z,0t) |=| wyit-p |- (2.9)
Tpi1(t) u(t)
Tpia(t) u(t —1)
) ult g +1)

Pode-se definir a arquitetura da rede MLP aplicada a modelagem inversa de um

sistema dindmico, vista na Figura 2.5, em que o vetor de entrada x(t) é representado na
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seguinte forma, acrescentando a componente fixa zo = —1:
-1 -1
(1) y(t—1)
(1) y(t —2)
xt)=| @t =] wt-p | (2.10)

Tpt1(t) u(t —1)

Tpia(t) u(t — 2)

Tpq(t) u(t —q)

E possivel definir a matriz X € R®+4+DxM yeynindo todos os vetores-coluna acima,
para as N7 amostras do conjunto de dados utilizado na etapa de treinamento da rede. A

matriz X pode entao ser escrita como

X = [x(1) [ x(2) ] ... | x(\})]. (2.11)

Na Figura 2.5, hy (2 < h; < 00) representa o nimero de neurdnios da camada oculta.
Estes neurdnios desempenham um papel crucial na rede MLP porque agem como detec-
tores de caracteristicas (HAYKIN, 2008). Conforme o processo de aprendizagem da rede
avanca, estes neuronios comecam gradualmente a “descobrir” as caracteristicas salientes
presentes nos dados de treinamento. Dai entao realizam uma transformacao nao-linear
nos dados de entrada para um novo espaco, chamado espaco oculto ou espaco de carac-

teristicas.

Na camada de saida da rede MLP, a quantidade de neurdnios é igual a unidade
(g = 1), pois a tarefa de identificacao de sistemas dinamicos a qual se aplica esta rede
neural requer somente um tinico elemento do tipo linear, para estimar o valor desejado

que serd a entrada atual u(t) (ver Eq. (2.7)) definido na modelagem inversa de um sistema
do tipo SISO.

A matriz W € RnxP+atD) ¢ formada por todas as conexdes (ou pesos) sindpticas
entre as unidades de entrada e os neurdnios da camada oculta. Portanto, cada elemento

w;; de W na Figura 2.5 representa a conexao sindptica entre a j-ésima entrada e o ¢-ésimo
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unidades de camada camada de
entrada oculta saida

=d(t)

vetor x

matrizW vetorm

Figura 2.5 Rede MLP com uma camada oculta para modelagem inversa.

neur6nio da camada oculta. A matriz W pode entao ser representada por

W = : (2.12)

em que cada linha WiT = [wip wip ... wi(erq)] corresponde aos pesos sinapticos entre o

1-ésimo neurdnio oculto e as p + ¢ + 1 unidades de entrada, incluindo o limiar.

Seguindo o mesmo principio, define-se m” € R™*("1+1) como o vetor formado pelas
conexoes sinapticas entre os neuronios da camada oculta e o neurdnio da camada de saida.
Cada componente m; de m representa a conexao sindptica entre o i-ésimo neurdnio oculto

e 0 neuronio de saida. O vetor m pode entao ser escrito como

, (2.13)

j& incluindo o limiar no vetor de pesos.
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Uma vez mostrada a arquitetura da rede MLP com uma camada oculta e apresen-
tados os principais parametros, faz-se necessaria uma discussao sobre o algoritmo a ser
utilizado no treinamento da rede. Para esta finalidade foi escolhido o algoritmo de retro-
propagacao do erro (error back-propagation), o qual é o tipo mais adotado entre os artigos
vistos na literatura, deixando assim a apresentacao do mesmo para alguns livros-textos
conhecidos (PRINCIPE et al., 2000; HAYKIN, 2008), omitindo a necessidade de defini-lo

neste trabalho.

Para tarefa de modelagem inversa de um sistema dinamico é necessario somente um
neur6nio na camada de saida, e a sua funcao de ativacao pode ser linear ou do tipo tangente
hiperbolica. No caso da camada oculta, a funcao de ativacao dos neurdnios pode ser do
tipo sigmoide logistica ou tangente hiperbolica. Quando for feito algum comentério no
texto desta tese referente a arquitetura da rede MLP, adotar-se-4 a seguinte representacao:
MLP (p4 g+ 1: hy : 1), se referindo a dimensao do vetor de entrada (p + ¢ + 1) baseado
no modelo NARX e acrescido do limiar, ntimero de neuronios ocultos (h;) e um tnico

neurdnio linear na camada de saida. Esta representacao serd adotada também pela rede
ELM.

Na proxima secao serd apresentada a rede neural global ELM, que é uma rede neu-
ral feedforward com apenas uma camada oculta de neurénios sigmoidais. A principal
diferenca da rede ELM em relacao a rede MLP estd na auséncia de treinamento dos pe-
sos sinapticos da camadas oculta. Os pesos de saida podem ser obtidos pelo método
dos minimos quadrados ou por um equivalente recursivo. Mais detalhes sao fornecidos a

seguir.

2.3 MaAquina de Aprendizado Extremo

Para compreender melhor o que sera exposto nesta secao deve-se levar em consideragao
algumas informacoes preliminares sobre esta rede neural. Inicialmente, considera-se esta
rede sendo do tipo feedforward, ou seja sem realimentagao, com apenas uma camada de
neurdnios ocultos e um neurénio de saida. FEsta arquitetura de rede neural conhecida
como Maquina de Aprendizado Extremo (Eztreme Machine Learning, ELM) (HUANG et
al., 2006) tem a mesma arquitetura de uma rede MLP de uma camada oculta, porém
apresenta uma fase de aprendizado mais rapida que a da rede MLP. Uma breve descricao

da arquitetura da rede ELM e do seu funcionamento ¢é feita a seguir.

Os neurdnios da camada oculta (primeira camada de pesos sinapticos) sdo representa-
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=0 )

(a) (b)

Figura 2.6 Rede ELM: (a) Neur6nio da camada oculta. (b) Neuronio da camada de saida.

dos conforme mostrado na Figura 2.5(a), enquanto os neuronios da camada de saida (se-

gunda camada de pesos sinapticos) sdo representados conforme mostrado na Figura 2.5(b).

O vetor de pesos associado a cada neurdnio ¢ da camada oculta, é

| Wio ] i 0; ]
w; w;
wi=| o |=] " [, (2.14)
| Wi(p+q) | | Wi(p+q) |

em que 0; é o limiar associado ao neurtnio ¢. Os neuronios desta camada sao chamados
de neuronios ocultos por nao terem acesso direto a saida da rede. De modo semelhante,

o vetor de pesos associado a cada neurénio [ da camada de saida é representado como

mo 9
my my

m; = = : (2.15)
mip, mp,

em que #; é o limiar associado ao neurdnio de saida [. Como visto anteriormente para
a rede MLP, para aplicacao de identificacao de sistemas dinamicos usa-se somente um

unico neurdnio na camada de saida, transformando o vetor do [-ésimo neur6nio da Equa-



42

¢ao (2.15) no vetor semelhante a este:

mio 0
mi; miy

m = ) = ] . (2.16)
min, Mip,

Como a rede ELM nao possui uma etapa de treinamento semelhante ao da rede MLP,
cuja atualizacao dos pesos sinapticos envolve célculos considerando os sentidos direto e
reverso como é comentado na literatura, quando se utiliza o algoritmo backpropagation.
No caso da rede ELM o aprendizado é executado em trés passos distintos que contribuem
conjuntamente para obtencao do vetor de pesos sindpticos da camada de saida. Estes trés

passos sao os seguintes.

2.3.1 Passo 1: Inicializacao Aleatdéria dos Pesos da Camada Oculta

Esta etapa envolve a escolha dos pesos w;;,7 =0,...,h; e j =0,...,p+ ¢, aleatoria-

mente, tipicamente é escolhida uma distribuicao uniforme ou normal, isto é:
wi; ~ Ula,b) ou wi; ~ N(0,0%) (2.17)

em que U(a, b) é uma distribuicao no intervalo (a,b), e N(0, c?) é uma distribuicao normal

com média zero e variancia o2.

Em ambientes de programacao tais como Matlab®© e Octave, esta fase é facilmente
implementada em uma linha apenas de c6digo. Para isso, precisamos definir uma matriz

de pesos W, com h; linhas e p + ¢ + 1 colunas:

- . B T 7
W10 W11 . wl(p+q) w3
T
Wa0 W21 e U)Q(p+q) W2
wo | e ‘ | ", (2.18)
w w w W),
| Whyo hil - hi(pt+aq) | hix (p+q+1) L "h

onde nota-se que a i-ésima linha da matrix W é composta pelo vetor de pesos do i-ésimo

neurdnio oculto.
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2.3.2 Passo 2: Acimulo das Saidas dos Neuronios Ocultos

Este passo corresponde a etapa de calculo das ativagoes dos neuronios ocultos e suas
respectivas saidas. Este passo destina-se para obtencao de uma matriz formada a partir
das saidas dos neurdnios da camada oculta calculada conforme a apresentacao de cada

vetor de entrada a rede neural.

O fluxo de sinais se da dos neuronios de entrada para os neuronios de saida, passando
obviamente pelos neuronios da camada oculta. Por isso, diz-se que a informacao esté

fluindo no sentido direto, ou seja:
Entrada — Camada Oculta — Camada de saida

Assim, apds a apresentacao de um vetor de entrada x, em ¢, o primeiro é calcular a

ativacao de cada neuronio da camada oculta:

p+q

wi(t) =Y wya;(t) =wlx(t), i=1. I, (2.19)
j=0

onde h; é o nimero de neurdnios da camada oculta.

A operagao sequencial da Eq. (2.19) pode ser feita de uma tnica vez se for utilizada
uma notacao vetorial. Neste caso, tem-se que o vetor de ativagoes u(t) € R™ na iteracdo

t é calculado como
u(t) = Wx(t). (2.20)

Em seguida, as saidas correspondentes sao calculadas como

p+q

yi(t) = @ ui(t)] = ¢ [Z wz‘jxj(t)] = o [w; x(1)], (2.21)

em que ¢(-) é uma nao-linearidade do tipo sigmoidal, i = 1,...,h;. Normalmente sao

utilizados dois tipos de funcao de ativacao, a sigmoéide dada por

1
t) = S 2.22
V) = $(0) = gy (222)
e a tangente hiperbolica, cuja expressao é dada por
1 —exp{—v}
t) = = 2.23

O dominio destas fungoes é o conjunto dos niimeros reais. A imagem da fungao sig-

moide logistica esta restrita ao intervalo [0, 1], enquanto a imagem da tangente hiperbo-
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lica esta restrita a [—1,+1]. De um extremo a outro ambas sdo sempre monotonicamente

crescentes. Os graficos das fungoes sigmoide e tangente hiperbolica estao mostrados na

Figura 2.6.

1 Sigmoide Logistica 1 Tangente Hiperbdlica

0.9 0.8

08 0.6

0.7t 04

0.6 0.2

“;.’_ 0.5- €>_‘_ 0

0.4 -0.2

0.3 -0.4

0.2 -0.6

0.1 -0.8

o -1

0 0
u(® u(®

Figura 2.7 Funcdes de ativacao sigmoide logistica e tangente hiperbdlica.

Em notagao matriz-vetor, a Eq. (2.21) pode ser escrita como

y(t) = p(u(t)) = p(Wx(1)), (2.24)
em que a fungio de ativagao o(-) é aplicada a cada um dos hy componentes do vetor u(t).

Para cada vetor de entrada x(t),t = 1,..., Ny, tem-se um vetor y(¢) correspondente,
que deve ser organizado como uma coluna de uma matriz Y. Esta matriz terd hy linhas

por N colunas:

Y = [y() [y@2)] ... [y(M)],

n) pn(2) - p()
_ y2€1) yz@ 92(.]\71) , (2.25)
L yhl(l) yhl(z) T yhl(Nl) 4 h1xNy

Uma linha de “—1” deve ser adicionada a matriz Y, correspondendo a entrada cons-
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tante associada ao limiar do neuronio de saida, passando a ser escrita como

Y = O,
-1 -1 .. —1
yi(1)  n(2) - yi(Ny)
— yo(l)  y2(2) -+ ya(Ny) : (2.26)
L yh1(1> Yna (2) Ul (Nl) 4 (h1+1)xNy

A matriz Y é usada no Passo 3 para determinar os valores dos pesos do neurénio de
saida da rede ELM.

2.3.3 Passo 3: Determinacao dos Pesos do Neurdnio de Saida

Para o problema de identificagdo do modelo inverso, cada vetor de entrada x(t),t =
1,..., Ny, tem-se um escalar como a saida desejada u(t) correspondente. Ao organizar

estes N7 escalares como um vetor-coluna d, tem-se entao um vetor com N; componentes:

d=| . (2.27)

| u(M) | Nyx1

Pode-se entender o calculo dos pesos da camada de saida como o calculo dos para-
metros de um mapeamento linear entre a camada oculta e a camada de saida. O papel
de “vetor de entrada” para a camada de saida em t é desempenhado pelo vetor y(t), en-
quanto a “saida” é representado pelo escalar u(t). Assim, busca-se determinar o vetor m

que melhor represente a transformacao

u(t) = m7y(t). (2.28)

Para isso, pode-se usar o método dos minimos quadrados, também conhecido como
método da pseudoinversa (PRINCIPE et al., 2000). Assim, de posse da matriz Y e do vetor

d, o vetor de pesos m é determinado por meio da seguinte expressao:

m=(YY") " Yd. (2.29)
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E importante destacar que a matriz inversa (YYT)_l na Equagao (2.29) nao depende

do tamanho do conjunto de treinamento (/N;), mas sim do numero de neurdnios ocultos

(h1).

Camada Oculta Camada de Saida
A _ T 17
MLP X (t) Mapeamento y (t) Mapeamento U(t) =my (t)
Adaptativo > > Adaptativo >
W m
Camada Oculta Camada de Saida
X(t t ) =m' y(t
ELM ® Mapeamento y(®) Mapeamento a(o) y(®
Aleatério Adaptativo
W m

Figura 2.8 Mapeamento realizado pelas arquiteturas MLP e ELM.

2.3.4 Uso da Rede ELM Apés o Treinamento

Durante o uso da rede apos a etapa de treinamento, espera-se que a mesma seja capaz
de generalizar o conhecimento adquirido para novos dados de entrada. Por generalizacao
entende-se a habilidade da rede em utilizar o conhecimento armazenado nos seus pesos
e limiares para gerar saidas coerentes para novos vetores de entrada. A generalizacao é
considerada boa quando a rede, durante o treinamento, foi capaz de capturar (aprender)

adequadamente a relacao entrada-saida do mapeamento de interesse.

Uma vez determinada a matriz W e o vetor m de pesos, tem-se a rede ELM pronta

para uso. Como o neurdnio de saida é linear, sua saida é calculada como
at) = m7y(¢), (2.30)

em que o vetor de saidas dos neuronios ocultos, y(t), é calculado como

[ ]
y“)_ly@)] L(Wx(t»]’ 23

Para finalizar, pode-se destacar algumas diferengas que ha entre esse modelo e a ar-
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quitetura MLP. Com base na Figura 2.7, vé-se que a rede MLP realiza mapeamento
nao-linear entre o vetor de entrada x(t) e a saida correspondente u(t), utilizando uma
camada oculta e uma camada de saida, cujos pesos sao atualizados adaptativamente por
meio dos algoritmos de treinamento adotados comumente na literatura, tais como retro-
propagacao do erro ou Levenberg-Marquardt. No caso da rede ELM, a grande vantagem
a ser destacada ¢ a redugao do tempo de projeto da rede, pois para este modelo nao hé
treinamento dos pesos dos neurdnios ocultos, uma vez que estes sao definidos aleatorios
(ver Eq. (2.17)), enquanto o vetor de pesos da camada de saida (m) é obtido através do
método da pseudoinversa (ver Eq. (2.29)), tornando o projeto da rede ELM bem mais

veloz. Um sumario do algoritmo de treinamento ELM é apresentado na Tabela 2.1.

2.4 Resumo

Neste capitulo foi apresentada inicialmente a arquitetura da rede MLP feedforward
com uma camada oculta e totalmente conectada, destacando os principais parametros
envolvidos. Além disso, foi introduzida uma notacao matricial para representar os dados
de entrada, as matrizes de pesos e as respostas dos neuronios ocultos e de saida. Esta

notacao torna mais simples o entendimento da rede neurais MLP e também da ELM.

Por ultimo, foi apresentada uma recente arquitetura neural de grande interesse e
utilizada em diversas aplicagoes no meio académico que se destaca em comparacao a rede
MLP em termos da agilidade e eficiéncia de treinamento. Esta rede é a ELM. Como
dito anteriormente, a grande versatilidade desta rede estda exatamente em nao possuir no
sentido real da palavra uma etapa responsavel pelo treinamento direto dos parametros
ajustaveis, tais como os pesos sinapticos das camadas oculta e de saida. O que se tem
nesta arquitetura inicialmente é uma atribuicao aleatoria dos valores dos pesos ocultos,
seguido pelo cédlculo de suas saidas, conforme se apresente novos vetores de entrada, e
posteriormente, a obtencao dos pesos da camada de saida a partir das saidas acumuladas

na camada oculta e os valores referentes as saidas desejadas da rede neural.

Estas duas redes neurais sao vistas na identificacao de sistemas dinamicos como mo-
delos globais capazes de aproximar uma funcao que define o mapeamento entrada-saida
existente nos dados provenientes de uma planta industrial. Sao ditas globais pois repre-

sentam este mapeamento como sendo uma tnica funcao em todo dominio de interesse.

No proximo capitulo serao apresentadas os principais algoritmos de quantizagao veto-

rial que serao utilizados nesta tese. O estudo destes algoritmos terd uma grande relevancia
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Tabela 2.1 Algoritmo ELM para Identificagdo Inversa do Modelo.
Algoritmo ELM

Entradas
x(t): vetor de entrada, dimensao (p+ ¢+ 1) x 1 u(t): variavel observada
Algoritmo
1. Inicializac@o aleatdria dos pesos ocultos (¢ = 0)
w; ~U(0,1) ou w; ~ N(0,0%), 1 =1,2,..., Iy
2. Obtencgao do vetor de pesos de saida (t =1,2,...,N;)
2.1 Calculo das ativacoes dos neurdnios ocultos:
ui(t) = wix(t),
ilt) = o [us()] = o [WTx(1)]
onde ¢(+) é uma funcao sigmoidal:
o(v) = Wﬁ, (fungao logistica)

1—exp{—v

o(v) = Trop (o) (tangente hiperbolica)

2.2 Acamulo das ativag¢oes dos neuronios ocultos:

-1 —1 . —1
v _ ylgl) yl@ a yl({Vl)
yh1<1) Y (2) U (Nl) (h1+1)x Ny

2.3 Calculo do vetor de pesos m € RM1:
d = [u(1) [u(2)] ... [u(N)]T,
m= (YY") 'vd.
3. Etapa de Teste (t =1,2,..., Ny)
3.1 Calculo das ativacoes dos neurdnios ocultos:

500 = )| = |sowat|

3.2 Calculo da saida da rede: 3.3 Calculo do erro:
a(t) = mTy(t). e(t) = u(t) — a(t).
Saidas
u(t): saida estimada e(t): erro

para a compreensao das arquiteturas que serao abordadas neste trabalho, e dos testes es-

tatisticos que serao utilizados pelos mesmos para comparacao dos seus resultados.
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3 Aprendizagem Competitiva para
Quantizacao Vetorial

Neste capitulo serao descritos os algoritmos de aprendizagem competitiva
voltados para quantizacao vetorial que serao utilizados neste trabalho. Estes
algoritmos também sao chamados de quantizadores vetoriais neurais a fim
de diferencia-los dos quantizadores vetoriais de origem estatistica, tal como o
conhecido algoritmo K-médias. Os algoritmos a serem apresentados a seguir
servirao de bloco construtivo para as arquiteturas propostas nesta tese no

Capitulo 5.

3.1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo apresentar sucintamente as arquiteturas de redes neu-
rais competitivas utilizadas neste trabalho. O material a ser apresentado neste capitulo é,
em grande parte, baseado nas seguintes referéncias: Kosko (1992), Haykin (2008), Prin-
cipe et al. (2000), Kohonen (2001) e Frota (2005). Referéncias adicionais serdo citadas

quando necessarias.

E importante destacar que esta tese limita o escopo dos algoritmos de quantizacio
vetorial estudados aqueles baseados em vetores-prototipos, sejam eles de origem neural
ou nao, e cujos prototipos podem ser atualizados apos cada apresentacao do vetor de
entrada (modo sequencial ou padrao-a-padrao) ou apds a apresenta¢ao de todos os vetores
de entrada (modo batch). As arquiteturas a serem descritas neste capitulo sdo listadas a

seguir:

e Métodos estatisticos classicos: Algoritmo K-médias, nas versoes batch e se-

quencial;

e Redes neurais competitivas: Winner-Take-All (WTA), Frequency-Sensitive
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Competitive Learning (FSCL) e Self-Organizing Map (SOM);

e Algoritmos fuzzy: Fuzzy K-médias (batch) e Fuzzy Competitive Learning (FCL).

Conforme mencionado anteriormente, o foco principal desta tese estd no projeto de
modelos lineares locais para identificacao inversa de sistemas usando algoritmos de quan-
tizacao vetorial, sejam estes neurais, fuzzy ou estatisticos. Assume-se inicialmente que o
espaco de entrada X é continuo e de dimensao p + ¢. Assume-se também a posse de um
conjunto de Nj vetores de entrada x(t) € X C RPT? ¢ = 1,2 --- Ny, selecionados de
forma aleatoria de X'. Na tarefa de identificacao inversa usando o modelo NARX, cada

vetor x(t) corresponde a um vetor de regressores de entrada, sendo representado como

y(t —1)

o0 y(t - 2)
ORI I [P B.1)

ey )| T

u(t —q)

O vetor de pesos (ou vetor-prototipo) associado a cada neurénio das redes competi-
tivas a serem descritas neste capitulo tem a mesma dimensao do vetor de entrada, sendo

representado da seguinte forma:

w; = . L i=1,2,....4, (3.2)

Wi(p+q)

onde g é o nimero total de neurdnios da rede.

3.2 Algoritmo K-Médias (Versao Batch)

O primeiro algoritmo baseado em prototipos a ser descrito é o algoritmo K-médias (MAC-
QUEEN, 1967), também conhecido no campo de quantizagao vetorial como algoritmo de
Linde-Buzo-Gray (LBG) ou algoritmo de Lloyd generalizado (VASUKI; VANATHI, 2006). A

aplicagao do algoritmo A-médias a um conjunto de /Ny vetores visa encontrar um conjunto
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de g prototipos, {w;}?_;, g < Ni, que particione os dados de entrada em exatamente g

grupos distintos.

A regiao de influéncia de determinado prototipo é chamada de particao de Voronoi

(ou Dirichlet) daquele protétipo, sendo definida como
Vi={x e R"™ | [x —wil| <|x—w;l, Vj # i}, (3.3)

em que || - || denota a norma euclidiana. Assim, com ¢ prototipos o espaco de entrada é

particionado em g regioes de Voronoi.

O algoritmo K-médias prové um método simples para a obtencao de g prototipos a

partir da solucao do seguinte problema de otimizacao

win D=3 k= will, (3.4)

i=1 x€V;

D é conhecida por erro de quantizacao, erro de reconstrucao ou ainda distorcao. A

minimizagao é realizada através dos seguintes de passos:

Passo 1 - Selecao aleatoria de g vetores do conjunto de dados como prototipos iniciais;

Passo 2 - Separacao do conjunto de dados em g regides de Voronoi V;, 2 =1, ..., g, de

acordo com a Equacgao (3.3);

Passo 3 - Os novos prototipos sao recalculados como as médias aritméticas (centroides)

dos dados alocados a cada regiao de Voronoi V;, ou seja

W; = — E X, (3.5)
? xeV;

em que N; é o nimero de vetores pertencentes a célula de Voronoi do i-ésimo prototipo;
ou equivalentemente, é o nimero de vetores de dados para os quais o prototipo w; é o

mais proximo, segundo a métrica euclidiana.

Os passos 2 e 3 devem ser repetidos até que nao haja mudancas substanciais no valor
de D (Eq. (3.4)) ou um determinado nimero maximo de iteragoes tenha sido alcangado.
Um critério de parada comumente usado verifica se a taxa de variagao da distorcao D

estd abaixo de um limiar de distorcao 0 < € < 1 preestabelecido, ou seja

’D(t +1)— D(t) ‘ | (3.6)

D(t+ 1)
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em que o operador |u| denota o valor absoluto de u, e D(t) corresponde ao valor do erro

de quantizacao na t-ésima época de ajuste dos prototipos.

O interesse do algoritmo K-médias batch para este trabalho é apenas didatico. O
interesse maior estd em algoritmos de aprendizado padrao-a-padrao, também chamado
de aprendizado online ou sequencial, devido a sua maior utilizacdo em aplicagoes de

quantizacao vetorial.

3.3 Algoritmo K-Médias (Versao Sequencial)

No algoritmo K-médias batch, os prototipos sao atualizados somente apds todo o
conjunto de dados ter sido apresentado. Dai a razao do termo batch. Cada apresentacao
completa do conjunto de dados constitui uma época de treinamento. Assim, o treinamento

do algoritmo K-médias batch se da época-a-época, até a sua completa convergéncia.

Uma versao do algoritmo K-médias em que um dos prototipos é atualizado logo apo6s
a apresentacao de um vetor de entrada é mais apropriada para problemas de quantiza-
cao vetorial. Tal versao é comumente conhecida como K-médias sequencial ou adapta-

tivo (DARKEN; MOODY, 1990).

Os prototipos do algoritmo K-médias sao iniciados como na versao batch. Em seguida,
a cada iteracao t, determina-se o indice i*(t) do protétipo mais proximo do vetor de entrada
atual x(¢). Por fim, atualiza-se o prototipo selecionado por meio da seguinte regra:

1

x(t) = wi (1)), (3.7)

em que N;(t) denota o niimero de vetores de dados para os quais o prototipo w; foi sele-
cionado até a iteracao atual. Pode-se mostrar facilmente que os prototipos do algoritmo
K-médias sequencial convergem para a mesma solucao que os prototipos da versao batch.
Uma maior sensibilidade a inicializagao dos prototipos é uma limitacao importante da

versao sequencial em relagao a versao batch do algoritmo K-médias.

3.4 Rede WTA

Os modelos neurais competitivos avaliados neste trabalho sao baseados na distancia
euclidiana como métrica utilizada para a determinacao do neuronio vencedor. Neste caso,

tem-se que um certo neurénio ¢ é escolhido como o neurdnio vencedor, simbolizado como
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i*(t), para o vetor de entrada atual, se a seguinte relacao for satisfeita:
i*(t) = argmin [|x(t) — w;(t)]], (3-8)

na qual ¢*(¢) é o indice do neuronio vencedor na rede, x(t) € RP*? é um vetor de entrada
da rede na iteracao t e w;(t) € RPTY & o vetor de pesos associado ao neurdnio . Os

algoritmos descritos a seguir tém sua operagao baseada na Equagao (3.8).

No algoritmo competitivo mais simples, conhecido como Winner-take-all (WTA), du-
rante a fase de treinamento apenas o neuronio vencedor tem seu vetor de pesos w;«(t)
atualizado em resposta a um dado vetor de entrada x(¢). O treinamento da rede WTA &

resumido a seguir:
Passo 1 - Atribui¢ao de valores iniciais aos g prototipos;

Passo 2 - Apresentacao de um vetor de treinamento atual x(¢) a rede;

Passo 3 - Determinacao do neurénio vencedor, i*(t), para o vetor de entrada atual usando

a Equagao (3.8);

Passo 4 - Atualizacao do vetor de pesos do neuronio vencedor através da seguinte regra

de aprendizagem:
Wi (t+ 1) = wi () + a(t)[x(t) — wy= (1)), (3.9)

em que 0 < a < 1 denota o passo de aprendizagem.
Algumas observacoes importantes sobre a rede WTA sao necessérias.

1. Para uma rede com g neurotnios, a inicializacao de seus prototipos ¢ comumente
feita de duas maneiras: (7) através da selegao aleatoria de g vetores de dados; ou (i7)
através da atribuicao de valores aleatorios uniformemente distribuidos no intervalo

[0, 1]. Recomenda-se a escolha do primeiro procedimento sempre que possivel.

2. A rede WTA é equivalente ao algoritmo K-médias sequencial. De fato, os dois

algoritmos coincidem se o passo de aprendizagem for definido como a = 1/Cy« ().

3. A taxa de aprendizagem pode ser fixa ou varidvel no tempo. Se for fixa, seu valor
deve ser escolhido bem pequeno (e.g. a = 0,01 ou a = 0,001), a fim de garantir
convergéncia do algoritmo. Se for variavel, pode-se escolher uma taxa inicial relati-

vamente alta (e.g. oy = 0,5) para acelerar o aprendizado e uma taxa final pequena
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(e.g. ar =0,01 ou ar = 0,001) para garantir a convergéncia do algoritmo. Entre os
valores inicial e final pode-se adotar um decaimento linear ou exponencial. Em todas

as redes competitivas simuladas nesta tese, utiliza-se um decaimento exponencial:

a(t) = ag <@>(tm, (3.10)

&%)

tal que ap e ar (o > ar) sdo os valores inicial e final de a. A velocidade de
decaimento é controlada pelo parametro 7', que simboliza o nimero maximo de

iteracoes de treinamento.

4. Pode-se mostrar que o vetor de pesos de um determinado neurdnio ¢ converge para
o centroide (centro de gravidade) do conjunto de vetores de treinamento para o
qual o neuronio ¢ foi selecionado vencedor. Para isto basta perceber que os valores
esperados de w;(t + 1) e w;(t) sdo iguais para t — oo. Dai, simbolizado por w¢ o

valor final do vetor de pesos w;, a seguinte expressao pode ser obtida:

W f% xp(z)dz
' fw p(x)dx ’

em que V; é o conjunto de vetores de treinamento para o qual o neurdnio ¢ foi

E{ax—-w}]} =0 = (3.11)

selecionado vencedor.

A despeito de sua simplicidade, a rede WTA ¢é afetada por algumas questoes que compro-

metem seriamente seu desempenho:

e Escolha dos valores iniciais dos pesos da rede: dependendo dos valores ini-
ciais atribuidos aos pesos, alguns neurdnios podem dominar o treinamento, sendo
sempre selecionados como vencedores, enquanto outros nunca o sao. As unidades

nao selecionadas sao chamadas de unidades mortas (dead units).

e Valorizagao excessiva da informacao contida na entrada x(t) mais recente:
pela propria natureza do algoritmo, as entradas apresentadas a rede no inicio do
treinamento tém menos influéncia no valor final dos pesos dos neurdénios que aquelas

apresentadas por ultimo.

Para minimizar esses problemas, é comum modificar o algoritmo da rede WTA, criando
variantes mais eficientes. As principais maneiras de se fazer isso sao através da alteracao
da Equagao (3.8) ou da alteragao da Equagao (3.9). Algumas destas modifica¢oes dao

origem aos trés algoritmos seguintes.
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3.5 Rede FSCL

Este algoritmo, chamado Frequency-Sensitive Competitive Learning (FSCL), foi pro-
posto por Ahalt et al. (1990). A rede FSCL altera a Equagao (3.8) a fim de penalizar
neuronios que sao escolhidos vencedores com muita freqiiéncia, de modo a permitir vitérias

de outros neuronios:

() = argmin{fi(t) - [|x(t) — wi (1)} (3.12)
fit) = [(/H , (3.13)

em que C; é o nimero de vezes que o neurdnio ¢ foi escolhido vencedor até o instante ¢, e
z > 0 & uma constante. O ajuste dos pesos na rede FSCL continua sendo feito de acordo

com a Equagao (3.9).

Nota-se que a presenca do fator f;(t) como elemento ponderador da distancia eucli-
diana ajuda a minimizar a ocorréncia de unidades mortas. Caso alguns poucos neuro-
nios dominem o processo de competicao, ou seja, sejam escolhidos vencedores com maior
frequéncia, eles tenderao a ter valores elevados de C; com o passar do tempo. Isso fara
com que outros neurdnios, que antes eram selecionados com menor freqiiéncia, passem a
também ser selecionados. Com o passar do tempo, todos os neuronios terao sido escolhi-
dos em um numero aproximadamente equivalente de vezes, tornando a competicao mais

justa.

3.6 Rede SOM

O desenvolvimento de mapeamentos auto-organizaveis como um modelo neural é mo-
tivado por uma caracteristica peculiar do cérebro humano. Muitas porcoes do cortex cere-
bral estao organizadas de uma forma que diferentes entradas sensoriais sao representadas
por mapas computacionais topologicamente organizados. Assim, mapas computacionais
constituem um bloco construtivo basico na infraestrutura de processamento de informa-
¢ao do sistema nervoso. Um mapa computacional é definido por um arranjo de neuronios
representando diferentes elementos processadores ou filtros, que atuam em paralelo sobre

sinais portadores de informacao.

A rede SOM foi proposta com o intuito de modelar algumas caracteristicas essenciais
dos mapas computacionais existentes no cérebro sem ter, contudo, a ambicao de ser um

modelo biologicamente plausivel. Seu objetivo principal é transformar um sinal de en-
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Espago de entrada (continuo} Espago de saida (discreto)
X A

Figura 3.1 Esboc¢o do mapeamento de caracteristicas ® e seus elementos constituintes para uma
grade do tipo unidimensional.

trada de dimensao qualquer em um arranjo discreto de unidades de processamento. Esta
transformacao deve ser realizada de forma adaptativa e mantendo relagoes de similaridade

entre os dois espacos.

Seja X um espaco continuo de dados de entrada tal que sua topologia é definida
por certas relagoes métricas entre vetores x € X. Do espaco X conhece-se apenas um
conjunto finito de vetores (amostras) x € X organizados segundo uma densidade de
probabilidade p(x). A topologia do espago de saida A é definida pelo arranjo geométrico
de um conjunto de neurdnios ¢ € A. Seja & uma transformacao nao-linear, chamada
mapeamento de caracteristicas (feature map, em inglés), que leva do espago de entrada X

ao espaco de saida A (ver Figura 3.1). Matematicamente, tem-se

O XA (3.14)

A Figura 3.2 mostra um diagrama esquemaético de um arranjo de neurénios comu-
mente usado como espaco discreto de saida. Cada neurdénio ¢ no arranjo esta totalmente
conectado as p + ¢ unidades do vetor de entrada por meio de termos ponderadores, w;;,
j=1,2,...,p+q, chamados pesos sindpticos, agrupados no vetor w;. Esta rede possui uma
estrutura de propagagao para frente (feedforward) com uma tinica camada computacional
consistindo de g neurdénios normalmente dispostos em linhas e colunas (configuragao re-
tangular). Outra configuragdo muito comum é a hexagonal, bastante efetiva para fins de
visualizacao do mapeamento ®. Um arranjo unidimensional é um caso especial da configu-
racao mostrada na Figura 3.2. Neste caso, a camada computacional consiste simplesmente

de uma tnica linha ou coluna de neurénios (ver Figura 3.2).



o7

Neurdnio vencedor

X | Vetor de entrada

Figura 3.2 Rede SOM bidimensional. Cada conexdo entre o vetor de entrada e os neurdnios
tem dimensao p + ¢, assim como o vetor de pesos w; associado a cada neur6nio
,1=1,2,...,9.

Dado um vetor de entrada x € X, o algoritmo SOM primeiro identifica um determi-
nado neurénio ¢*(x) no espago de saida A em concordancia com o mapeamento caracte-
ristico ®. O vetor de pesos w;« associado ao neurdnio ¢* pode entao ser visto como um

ponteiro para o espaco de entrada X.

O algoritmo responsavel pela formacao do mapa auto-organizével tem como passo
inicial a atribuicao de valores iniciais aos pesos da rede. Assim procedendo, nenhum
ordenamento inicial é imposto aos neuronios. Uma vez que os valores iniciais para os
parametros da rede tenham sido devidamente escolhidos, trés processos estao envolvidos

na formagao do mapa auto-organizavel:

e Competicao. Para cada vetor de entrada, os neuronios na rede calculam seus respec-
tivos valores para uma certa funcao discriminante. Esta funcao prové a base para
uma competicao entre os neuronios visando escolher aquele que melhor represente
o vetor de entrada atual. O neuronio com menor valor para a funcao discriminante

é declarado o vencedor da competicao.

e (Cooperacgao. O neuronio vencedor e seus vizinhos no mapa discreto interagem atra-
vés de uma funcao vizinhanca. Essa interagao é tanto mais positiva quanto mais

proxima um determinado neuroénio estiver do neurénio vencedor.

e Adaptagao. Os dois processos (competicao e cooperagao) descritos nos itens anterio-
res atuam conjuntamente durante o ajuste dos pesos sinapticos da rede. O neurdnio

vencedor fica com a maior parcela do ajuste, mas seus vizinhos no mapa também tém
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seus pesos ajustados de acordo com a sua distancia ao neurénio vencedor. Quanto

mais proximo do vencedor, maior o ajuste.

Uma anélise detalhada do processo de competicao, cooperagao e adaptacao é feita
nas proximas subsecoes. Em seguida, sao apresentadas outras duas subsegoes onde se
comenta sobre o critério de convergéncia da rede SOM e, também, sobre a preservagao de

topologia feita por esta rede.

3.6.1 Competicao: O Papel da Distancia Euclidiana

Para encontrar o neurdnio vencedor, o vetor de pesos de todos os neuronios da rede é
comparado com o vetor de entrada. Essa comparagao é, em geral, uma medida da distancia
entre cada um dos vetores de pesos e o vetor de entrada. O neurdnio cujo vetor de pesos
estd mais proximo do vetor de entrada é considerado o wvencedor. Matematicamente, a
competicao pode ser implementada em termos da distancia euclidiana (aqui repetida da

Eq. (3.8)) da seguinte forma
7"(x(t)) = arg min [|x(t) — wi(t)]], (3.15)

em que *(x(¢)) é o indice que representa o neurdnio vencedor para o padrao de entrada

x(t). A norma euclidiana || - || é definida como
1x(t) = wi(t)]] = V/[x(t) — wi()]T[x(t) — wi(t)] = Z[xj(t) —w; (@) (3.16)

A Equacao (3.15) permite a seguinte observagao:

O espaco continuo a que pertencem os vetores de entrada € mapeado em
um espaco de saida discreto por meio de um processo de competicao entre os

neuronios.

3.6.2 Cooperacao: O Papel da Funcao de Vizinhanca

O neurénio vencedor ¢*(t) determina o centro de um grupo espacialmente localizado de
neuronios no mapa: a vizinhancga de ¢*. O neurénio vencedor e sua vizinhanca interagem
lateralmente de forma cooperativa. Existe evidéncia neurobiolégica para esta interagao
lateral entre os neurénios excitados (KOHONEN, 2001). Em particular, um neurdnio que

esta disparando tende a excitar neurénios em sua vizinhanca imediata mas do que aqueles
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mais distantes. A intensidade da interacao lateral entre o vencedor ¢* e um neurénio ¢
qualquer é, em geral, descrita matematicamente na forma de uma fungao vizinhanca
h(i*,i;t). Esta fungao define o que se chama de vizinhanca topoldgica centrada no neurénio

vencedor 1*(x(t)).

Considerando o estudo do arranjo discreto assumido pelos neurénios na rede SOM,
tém-se dois modelos bastante utilizados (KOHONEN, 2001): (i) a grade unidimensional
e, (i) a grade bidimensional. Analisando o caso de que os neurdnios estejam dispostos
em uma grade unidimensional, tem-se que r;(t) € R, ou seja, a posi¢ao de um neurénio
i qualquer coincide com seu proprio indice, ou seja, r;(t) = i. Neste caso, cada neuronio
possui apenas vizinhos a direita e a esquerda (ver Figura 3.1). Contudo, se os neur6nios
da rede SOM estao dispostos em uma grade bidimensional, tem-se que r;(t) € R?, ou
seja, a posicao de um neurénio i na grade é dada pelas coordenadas (x;,y;) em relacao a
uma origem pré-fixada. Neste caso, um neuronio pode ter vizinhos a esquerda, a direita,

acima, abaixo e diagonalmente (ver Figura 3.2).

Seja r; a localizagdo (coordenadas) do neurdnio ¢ em um arranjo uni-dimensional,
por exemplo. Entao, assume-se que h(i*,i;¢) ¢ uma fun¢ao unimodal da distancia lateral
||ri —r;|| entre o neurdnio vencedor i* e seu vizinho i no mapa. A funcao vizinhanca deve

ainda satisfazer os seguintes requisitos:

e A fungao vizinhanga h(i*,;t) alcanga seu valor maximo para o neur6nio vencedor

i* para o qual a distancia lateral [|r;« — r;|| é nula;
e A fungao vizinhanga h(i*,i;t) é simétrica em relagdo ao neuronio vencedor;

e A amplitude de h(i*,i;t) decai monotonicamente com o aumento da distancia lateral

||ri — ri]|, ou seja:
Se |ry —ri] — 00 = h(i",i;t) — 0. (3.17)
A Equagao (3.17) é uma condi¢do necessaria para convergéncia.

Uma escolha comum para h(i*,7:t) que satisfaz os requisitos anteriores é a funcao
Y

Gaussiana, ou seja,

N [|ri- —rz'||2
h(i*,i;t) = exp ( 207(0) , (3.18)

sendo que o parametro o(t) define a “largura efetiva” da vizinhanga topologica, i.e., ele
define como os demais neurdnios participam no processo de aprendizagem juntamente

com o neurdnio vencedor no instante atual.
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E importante ressaltar que a forma original do algoritmo SOM descrita em Kohonen

(1982) utiliza uma fungao vizinhanca de amplitude constante (retangular):

1, se1 € Ki(t
h(i*,i;t) = ®) (3.19)
0, caso contrario,

em que K;«(t), chamado de conjunto vizinhanga, contém os neuronios vizinhos de i*(¢). A
funcao de vizinhanca retangular é adotada por este trabalho pois ela apresenta um custo

computacional consideravelmente menor do que a Gaussiana (KOHONEN, 1998).

Tanto para a funcao vizinhanca Gaussiana quanto para a retangular, a largura da vizi-
nhanca topoldgica decresce monotonicamente com o passar do processo de aprendizagem.
A diminuicao no niumero de vizinhos é de fundamental importancia para o ordenamento
e convergéncia da rede. Maiores detalhes sobre como proceder para diminuir a largura da

vizinhanga com o tempo para a funcao retangular sera discutido posteriormente.

3.6.3 Adaptacao: Ajuste dos Pesos

O ajuste dos pesos sinapticos é o ultimo passo na formacao de um mapa auto-
organizavel. A questao que se coloca aqui é como realizar a alteracao dos pesos. Como
a rede SOM é nao-supervisionada, o vetor de pesos de um dado neurénio ¢ deve ser mo-
dificado como fungao do estimulo de entrada apenas. Conforme dito anteriormente, os
processos de competicao e cooperacao atuam conjuntamente durante a adaptacao sinap-
tica com o objetivo de extrair algum tipo de regularidade presente no espaco de entrada
X. A regra de aprendizagem para o algoritmo SOM baseia-se em suposigoes feitas por
Hebb (1949), em uma tentativa de relacionar a alteragao estrutural de sinapses reais com a
memoéria e, consequentemente, com aprendizagem ou experiéncia. Assim, uma abstracao
matematica destas suposicoes foi proposta por Kohonen como uma regra recursiva para

ajuste dos pesos (KOHONEN, 1998):
w;(t+1) = w;(t) + a(t)h(i, i t)[x(t) — wi(t)], (3.20)

em que o parametro 0 < «(t) < 1, chamado de taza de aprendizagem, controla a in-
tensidade com que os pesos sinapticos sao modificados. Assim como no caso da largura
da vizinhanca topologica, a taxa de aprendizagem pode diminuir com o transcorrer do

treinamento de modo a garantir convergéncia e, principalmente, estabilidade do mapa!,

INeste contexto, estabilidade se refere 4 manutencdo de memoria previamente aprendida quando novos
dados sao apresentados a rede SOM.
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sendo que neste trabalho ¢ adotado uma taxa de aprendizagem variavel calculada pela
Equagao (3.10).

3.6.4 Ordenamento e Convergéncia

A partir de uma configuracao inicial em que os pesos guardam valores atribuidos
aleatoriamente, o algoritmo SOM modifica maximamente os valores dos pesos em dire¢ao
a uma representacao que reflita a estrutura (topologia) do espago de entrada. Para que
uma configuracao “organizada” e estavel do mapa seja atingida, faz-se necessiria uma
sele¢do criteriosa dos parametros a(t) e o(t). Quando uma configuragao organizada final

é alcancada, diz-se que o algoritmo convergiu ou atingiu um estado final.

O ponto de importancia capital para o processo de convergéncia da rede é a diminuigao
da largura da vizinhanca topologica. Para o caso de uma funcao vizinhanga Gaussiana,
esta largura é refletida no valor do parametro o(t). A largura deve ser inicialmente
alta para promover um rapido ordenamento dos pesos e decrescer de modo a garantir
convergéncia dos mesmos. Uma escolha comum para a dependéncia temporal de o(t) tem
a forma apresentada a seguir:

t

o(t) = oo - (ﬂ) =01, (3.21)

2]

em que Ty é uma outra constante de tempo desta vez associada ao decaimento do para-
metro 0. Uma maneira 1til de entender a influéncia da fungao vizinhanca h(i*, ;) com o
passar do tempo é a seguinte. O propoésito de uma largura inicial grande para h(i*,i;t) é
correlacionar as diregoes de ajuste dos pesos de um grande niimero de neurdnios da rede.
A medida que a largura de h(i*,i;t) decresce, também decresce o nimero de neurdnios

cujas direcoes de ajuste estao correlacionadas.

Como foi explicado acima, no processo de convergéncia para o caso da fungao vizi-
nhanca tida como Gaussiana, repete-se este mesmo procedimento para o caso retangular
e segue que, para esta tese, a preferéncia no uso da vizinhanca do tipo retangular sobre a
do tipo Gaussiana deve-se ao menor custo computacional da primeira. Entao, no decorrer
da atualizagao dos pesos sinapticos o valor de h(i*,i; t) mantém-se constante e igual a um,
fazendo uma atualizacao igualitaria entre os neuronios vizinhos ao vencedor, i, e o0 pro-
prio vencedor, i*(t), com a diminui¢ao da largura da vizinhanga topologica acontecendo

gradativamente.
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3.6.5 Preservagao de Topologia

Pode-se expressar a propriedade de preservacao de topologia da rede SOM da seguinte
forma (HERTZ et al., 1991): sejam x; e X, dois vetores no espaco de entrada &', ri: e 1
as coordenadas dos neurénios vencedores para X; e Xp, respectivamente. Diz-se que a
rede SOM, corretamente treinada, preserva a topologia do espaco de entrada se a seguinte

relacao for observada

[x1 —%of| — 0 = |[[ri; — 1

— 0, (3.22)

ou seja, se quaisquer dois vetores estao fisicamente proximos no espaco de entrada, entao
eles terao neuronios vencedores espacialmente proximos na rede. Déa-se a essa caracteris-
tica, o nome de Propriedade de Preservagao de Topologia. Com base nesta propriedade,

pode-se fazer a seguinte afirmacao sobre o algoritmo SOM:

O espaco continuo X € mapeado em um espaco discreto de saida A por
um processo de competicao-cooperacao entre as unidades da rede, de forma tal

que a sua topologia € preservada.

Devido a propriedade de preservacao de topologia, a rede SOM é capaz de construir
uma aproximacgao do espago de entrada, ou seja, ela constréi uma aproximacao dis-
creta do espaco de entrada, na qual cada neurdnio da rede representa uma determinada
regiao do espago de entrada que define sua regiao de atracao ou campo receptivo.
Esta regiao é conhecida também como célula de Voronoi. Assim, uma das princi-
pais aplicagoes da rede SOM é a categorizacao de dados nao-rotulados em agrupamentos
(clusters) e sua posterior utilizacdo na classificagdo de vetores de caracteristicas que nao

estavam presentes durante o treinamento.

Com o uso das propriedades da rede SOM, tais como competicao e cooperacao, esta
rede neural é capaz de implementar uma projecao ® (ver Eq. (3.14)) que preserve relagoes
de proximidade espacial entre os dados de entrada, ou seja, o mapeamento preserva a
topologia do espago de entrada no espago de saida (HAYKIN, 2008), conforme ilustrado
na Figura 3.1, na qual dim(X) = 2 e dim(A) = 1, e os pontos pretos correspondem as
coordenadas dos vetores de pesos do i-ésimo neurénio. Neuronios que sao vizinhos na

grade unidimensional sao conectados por linhas tracejadas.

A Figura 3.1 demonstra a propriedade de preservacao da topologia vista na rede SOM
para o caso da grade ser unidimensional (1D) e o espa¢o de entrada ser bidimensional

(2D). De uma forma didatica, esta propriedade pode também ser demonstrada usando
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Dados de treinamento da rede SOM
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Figura 3.3 Conjunto de dados 2D utilizados para o treinamento da rede SOM.

um conjunto de dados artificial 2D para o treinamento da rede, em que serao modificados
os tipos de grade e o niimero de neuronios usados pelo algoritmo SOM. Estes dados estao

dispostos em uma estrutura de formato triangular como visto na Figura 3.3.

Na Figura 3.6.5, tem-se a representacao de duas arquiteturas da rede SOM aplicadas
ao conjunto de dados em questdo, uma com grade unidimensional (1 x 36) e outra com
grade bidimensional (6 x 6), em que (z, X y,) corresponde a disposi¢do dos neurénios
distribuidos na grade, através dos eixos X e Y. Os vetores de pesos sao inicializados
aleatoriamente como visto nas Figs. 3.4(a) e (d). A convergéncia total da rede para
os dois modelos é demonstrada nas Figs. 3.4(b) e (e), em que os pesos sinapticos sao
definidos por meio dos pontos pretos, e os mesmos estao interligados entre si através de
linhas, representando a sua vizinhanca topologica. A topologia dos dados de entrada pode
ser visualizada através da disposicao dos pesos sinapticos no espaco dos mesmos, apos a
convergéncia das redes SOM 1D e 2D, como visto nas Figs. 3.4(c) e (f). Os resultados
fornecidos pela rede SOM foram obtidos apo6s 30.000 iteragoes (épocas).

Uma outra situacao pode ser vista usando 50 neurdnios para o treinamento da rede
SOM. As arquiteturas utilizadas na simulagao possuem uma grade 1D (1 x 50), e outra
grade 2D (10 x 5). Os vetores de pesos sao inicializados aleatoriamente como visto nas
Figs. 3.5(a) e (d). A convergéncia total da rede para os dois modelos é demonstrada nas
Figs. 3.5(b) e (e), em que os pesos sindpticos sdo definidos por meio dos pontos pretos,
e os mesmos estao interligados entre si através de linhas, representando a sua vizinhanca
topologica. A topologia dos dados de entrada pode ser visualizada através da disposicao
dos pesos sinapticos no espago dos mesmos, apds a convergéncia das redes SOM 1D e 2D,

como visto nas Figs. 3.5(c) e (f). A mesma quantidade de épocas foram utilizadas nestas
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Figura 3.4 Mapeamento 2D: Rede SOM com grade uni- e bidimensional usando 36 neuro6-
nios. (a-d) Inicializagao dos pesos, (b-e) Convergéncia da rede, e (c-f) Grades uni-
dimensional (1 x 36) e bidimensional (6 x 6) resultantes.

simulagoes.

A motivagao em realizar estes testes é poder verificar a convergéncia da rede SOM
do tipo uni- e bidimensional, variando entao a quantidade e a forma de disposi¢ao dos
neuronios pertencentes as mesmas. No primeiro caso, foram utilizados 36 neuronios nas
grades 1D e 2D. Para grade 2D, estes neuronios foram dispostos em forma de quadrado,
6 X 6. J& no segundo caso, o nimero de neurdnios utilizados foi 50 e a disposigao dos
mesmos na grade 2D foi 10 x 5, no formato retangular. Pelos resultados obtidos, constata-
se que a melhor convergéncia atingida foi para a rede SOM 2D com 36 neur6nios, com base

na forma assumida pela rede, seguindo a disposicao apresentada pelos dados de entrada.

3.7 Algoritmos Fuzzy

Anteriormente foram descritos algoritmos de aprendizagem competitiva em que o
vencedor é o tunico a ser atualizado a cada iteracao, tal como a rede WTA. Este tipo

de aprendizagem competitiva é denominada de competicao dura (hard competition). Em



eixo Y

eixoY

Inicializagdo aleatéria dos pesos da rede SOM

+ + + i+
L+ o A
w1+ + +
D
" e e 4
e +t + + +# ]

Inicializagao aleatoria dos pesos da rede SOM

A
+ +
Fore *tr# ﬁ; o
+ + +
g * o

0.5

1 15 2 25 3 35
eixo X

(d)

eixoY

eixoY

Vetores protétipos no espago de entrada

3.5

2.5

1.5]

0.5]

65

Grade unidimensional resultante

>
2 -+ + o+ [+ 2 2
o N ®
+
+ X
CA NG - **+ 15
o+ N NP2
1 n T " +% K 1
G ++ + oo+ T
+ G + R PR 05
o+ Ny
t " A Y% 0
0 05 1 15 2 25 3 35 0 05 1 15 2 25 3 35 4
eixo X eixo X
(b) ()

Vetores protétipos no espaco de entrada

Grade bidimensional resultante

4
3 + g 3
< 25
+ >
2 <3 + ¥ g 2
e T
+ +
s 15|
+
L N
1 4 4 A 1
4 +
o, +,
- = 7 05
hath = R o
o o5 1 15 2 25 3 35 o o5 1 15 2 25 3 35 4
eixo X exoX
(€) (f)

Figura 3.5 Mapeamento 2D: Rede SOM com grade uni- e bidimensional usando 50 neur6-
nios. (a-d) Inicializagao dos pesos, (b-e) Convergéncia da rede, e (c-f) Grades uni-

dimensional (1 x 50) e bidimensional (10 x 5) resultantes.

outros algoritmos, como a rede SOM, nao s6 o neurdonio vencedor tem seu prototipo

atualizado, mas também os protoétipos de seus vizinhos fisicos sao modificados.

Este

tipo de aprendizagem competitiva é denominada de competicao suave (soft competition).

Contudo, qualquer que seja o tipo de competicao, um vetor de atributos s6 pode pertencer

a um unico agrupamento de dados, que é aquele representado pelo prototipo mais proximo.

Ja no caso das técnicas de quantizagio vetorial fuzzy (fuzzy vector quantization) (MA-

SULLI; ROVETTA, 2006; KARAYTANNIS; PAT, 1994), os dados podem possuir caracteristicas

que permitam que eles sejam mapeados em diversos vetores-prototipos com uma intensi-

dade controlada por uma fungdo de pertinéncia (ZADEH, 1965).

Seja ;(x) uma fungao que determina o grau de pertinéncia de um vetor x a célula de

Voronoi representada pelo prototipo w;. As seguintes propriedades devem ser obedecidas

por u;(x) para uma quantidade G' de conjuntos fuzzy:

G

) €01 e 3 )

i=1

(3.23)
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A incorporacao da funcao de pertinéncia ao processo de quantizacao do espaco de
entrada retarda a decisao sobre a qual célula de Voronoi cada vetor de entrada pertencera
até o fim do treinamento. A seguir sao apresentados dois algoritmos de quantizacao

vetorial fuzzy, um de treinamento ao estilo batch e o outro de treinamento sequencial.

3.7.1 Algoritmo Fuzzy K-Meédias (Batch)

A fungao objetivo associada ao algoritmo K-médias batch, mostrada na Equagao (3.4),

pode ser estendida para uma versao fuzzy proposta por Dunn (1973):

D=3 Yl will () (3.24)

xeV;, =1

em que o expoente z representa o grau de nebulosidade da fungao. Usualmente atribui-se
a ele um valor um pouco maior que 1. Se z = 0, recai-se no algoritmo K-médias batch

classico. Note que o somatorio é feito a cada época, para todos os prototipos.

A atualizagao dos pesos usa a fungao de pertinéncia fuzzy. Para isso, é preciso calcular

o grau de pertinéncia de um certo vetor a cada um dos agrupamentos, ou seja

G o\ 1/(-1)\ !
(S wi
() (Z(Hx—w) ) | (8.25)

Jj=1

A minimizagao da Equagao (3.24) leva a seguinte regra fuzzy de atualizacao dos

> lm(x))x

xeV;

TS o

Vg

prototipos:

(3.26)

E importante notar que a regra da Equacao (3.26) pode ser vista simplesmente como
uma generalizagao para o caso de agrupamentos fuzzy daquela mostrada na Equagdo (3.5).
Os critérios de inicializagao dos prototipos do algoritmo K-médias batch nebuloso e seu

critério de parada sao os mesmos de sua versao nao-nebulosa.

3.7.2 Rede FCL

O algoritmo descrito a seguir, denominado Fuzzy Competitive Learning (FCL) (CHUNG;
LEE, 1994), é uma variante nebulosa do algoritmo WTA, com a diferenga de que todos

os prototipos sao ajustados a cada iteracao, em vez de um s6 como na rede WTA. A
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intensidade do ajuste é regulada justamente pela fungao de pertinéncia fuzzy. De forma

geral, o ajuste dos pesos é dado pela seguinte expressao:

wilt + 1) = wi(t) + a0 (<O [x(6) = wi(D)], Vi=1,.0g.  (327)

E importante destacar que, como os prototipos sao atualizados a cada iteracio t, os
valores de p; (x(t)) devem ser atualizados também a cada apresentagdo de um novo vetor
de entrada x. O passo de aprendizagem «(t) apresenta valor variavel e é calculado com

base na Equagao (3.10).

Outro aspecto importante a destacar é a semelhanca da regra de aprendizagem da
Eq. (3.27) com a regra de aprendizagem da rede SOM. E devido a esta semelhanca que
alguns autores (BARALDI; BLONDA, 1999) afirmam que algoritmos neurais baseados em
competicao suave sao funcionalmente equivalentes a algoritmos de analise de agrupamen-

tos nebulosos.

3.8 Resumo

Neste capitulo foram descritos os algoritmos de quantizacao vetorial, neurais, fuzzy
e estatisticos, que serao usados no projeto de modelos lineares locais para identificacao
inversa de sistemas dinamicos. O conhecimento adquirido neste capitulo servird como
insumo tedrico aos capitulos seguintes, principalmente quando for analisada a influéncia

do algoritmo de quantizacao vetorial no desempenho dos modelos lineares locais propostos.
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4.1

Os algoritmos a serem apresentados neste capitulo sao vistos como um mecanismo para

Modelos Lineares Locais para
Identificacao de Sistemas:
Primeiras Tentativas

Esse capitulo descreve as primeiras tentativas no ambito desta pesquisa
de se utilizar algoritmos de quantizacao vetorial para identificacao inversa de
sistemas dinamicos. Estas primeiras tentativas baseiam-se na rede SOM no
papel de quantizador vetorial, mas também podem ser usados quaisquer dos
algoritmos de quantizagao vetorial descritos no Capitulo 3. Isto inclusive serd
avaliado posteriormente nas simulagoes computacionais a serem apresentadas
no Capitulo 6.

Vale lembrar que a idéia basica por tras do uso de quantizadores vetoriais
no projeto de modelos locais é a de particionar o espaco continuo de entrada em
regioes nao-sobrepostas, as chamadas células de Voronoi, em que os centroides
correspondem aos vetores-protétipos do algoritmo utilizado. Em seguida, a fim
de estimar a saida do sistema, um hiperplano deve ser associado a cada célula

de Voronoi ou para um pequeno conjunto delas.

Introducao
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desenvolver modelos locais pois particionam os espagos de entrada e de saida em regioes

especificas, que sao caracterizadas pelo uso de modelos lineares para estimar a saida de

um sistema associada a cada particao. Tais modelos lineares atuam conjuntamente com

os vetores-prototipos da rede SOM, estes responsaveis em mapear os vetores de entrada

ao modelo local adequado. Cada método a ser descrito neste capitulo visa aproximar a

fungao entrada-saida de um sistema SISO (Single-Input, Single-Output).

O primeiro modelo local a ser apresentado, proposto na literatura no inicio da década
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de 1990 (WALTER et al., 1990), possui um modelo linear associado a cada neurdnio da rede
SOM, sendo que sua aplicacao em identificacao de sistemas foi feita apenas recentemente
no contexto da presente tese de doutorado. O segundo modelo local foi desenvolvido como
uma extensao da rede SOM para problemas de identificacao de sistemas dinamicos na tese
de doutorado de Barreto et al. (2003a). Finalmente, o terceiro modelo é uma extensao do
modelo proposto por Barreto et al. (2004), originalmente aplicado em predi¢ao de séries

temporais nao-estacionarias, ao problema de identificacao de sistemas dinamicos.

4.2 Mapeamento Linear Local

O primeiro modelo a ser descrito é denominado Mapeamento Linear Local (Local
Linear Mapping, LLM) (WALTER et al., 1990). Grosso modo, a idéia basica do modelo LLM
é associar cada neurdnio na rede SOM a um modelo linear ARX! treinado pelo algoritmo
LMS (least-mean squares). A rede SOM é usada para quantizar o espago de entrada em
um namero reduzido de prototipos (e, assim, de células de Voronoi), enquanto o preditor
linear associado a cada neuronio fornece uma estimativa local da saida do mapeamento a

ser aproximado.

De maneira mais formal, seja p + ¢ a dimensao do espago (continuo) de entrada X
sobre o qual incidir4d uma operacao de quantizacao vetorial. Um elemento qualquer deste
espaco é definido como o vetor de entrada x(t) € X C RP™Y, também chamado de vetor

de regressores.

Para a tarefa de identificacao inversa de interesse para esta tese, cada vetor de entrada

x(t) € RP*Y ¢ definido como

y(t—1)
y(t —2)
x(t)=1 y(t—p) (4.1)
u(t—1)
u(t — q)

Para realizar a quantizacao vetorial do espaco X', cada neuronio ¢« de uma rede SOM

!Acronimo de AutoRegressive model with eXogenous inputs.
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possui um vetor de pesos w;, definido como

Wi

w; = _ : i=1,2,...,9, (4.2)

| Wilp+q) |

na qual g é o nimero total de neuronios da rede. Associado a cada vetor de pesos existe
um vetor de coeficientes a; € X C R contendo os coeficientes do i-ésimo modelo ARX,

dado por

a; = , (4.3)

na qual p+¢q é a ordem do modelo ARX correspondente. Assim, os parametros ajustaveis
do modelo LLM sao os conjuntos de vetores de pesos w; e seus respectivos vetores de

coeficientes a;, parat=1,...,9.

Seguindo a légica competitiva da rede SOM, somente um neurdnio por vez podera ser
usado para estimar a saida do modelo LLM. A sele¢ao do neurénio vencedor se da com

base na distancia euclidiana do seu vetor de pesos ao vetor de entrada, ou seja,
i*(t) = argmin [x(t) — wilt)]. (4.4)
€A

Uma vez determinado o neurdnio vencedor, a saida do modelo LLM é calculada da seguinte

maneira;:

a(t) = Z az(Hy(t —1) + Z bi= i (t)u(t — k)

T
a;. (t)x(t). (4.5)

Resta, portanto, descrever o processo de aprendizagem do modelo LLM. Como se po-
deria esperar, o processo de adaptacao dos vetores-prototipos e dos vetores de coeficientes
associados a todos os neuronios segue a filosofia cooperativa da rede SOM, em que nao
apenas os parametros do neuronio vencedor, mas também os parametros dos neuronios

vizinhos, sao ajustados a cada iteracao do algoritmo. Esta filosofia é levada a cabo por
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Figura 4.1 Representacao da arquitetura do modelo LLM.
meio das seguintes regras de aprendizagem:

wi(t+1) = w;(t)+ a(t)h(i*,i;t)[x(t) — w;(t)] (4.6)
a;(t+1) = a;(t)+a'h(i*, i;t)Aa, (4.7)

na qual as constantes a(t) e o/ definem as taxas de aprendizagem dos vetores-prototipos
e dos vetores de coeficientes dos neuronios, respectivamente, e h(i*,i;t) é a func¢ao vizi-
nhanga (ver Equagoes (3.18) e (3.19)) definida entre o neurdnio vencedor ¢* e os demais

neuronios ¢ na sua vizinhanca topologica.

Para completar a descrigdo da Equagao (4.7), tem-se ainda que especificar o termo de
ajuste dos coeficientes Aa;. Ele é escolhido para minimizar o erro de estimacgao quadratico

definido por
> fult) —al(x(t)" =Y [u(t) — ()], (4.8)

e é dado pela regra de Widrow-Hoff (também conhecida como regra LMS ou regra delta),
representada por

Aay(t) = [u(t) — al (t)x(t)] %

sendo u(t) a saida observada do mapeamento que se deseja aproximar.

(4.9)

Apobs a apresentagao do algoritmo é interessante esclarecer de uma forma didatica
o principio de funcionamento da rede LLM. Com base na Figura 4.1, pode-se ver que
inicialmente o algoritmo particiona o espaco de entrada dos dados por meio de regioes de

atracdo (ou Células de Voronoi) associado a cada vetor prototipo w; pertencente a rede
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SOM. Cada regiao contém vetores de dados que sao mapeados com mesma caracteristica

estatistica.

Encerrado o treinamento, a cada novo vetor de entrada x(t) apresentado a rede, ha
o mapeamento do mesmo para a Célula de Voronoi pertencente ao vetor protéotipo mais
proximo wi«(t). Para calculo da saida estimada 4, é utilizado o vetor de coeficientes a;«(t)
associado ao vetor prototipo vencedor. Por meio da interpolacao linear, busca-se entao

estimar a fungao f[-] geradora da relagao entre os dados de entrada e saida.

Uma vez apresentado o modelo LLM, é importante e construtivo tecer alguns comen-
tarios sobre as principais caracteristicas deste algoritmo, que o diferenciam das abordagens

lineares tradicionais.

e O modelo LLM pode ser entendido como um banco de modelos lineares do tipo ARX,
um para cada neurdnio, cujo o modelo local a ser usado no instante ¢ é escolhido entre
os g modelos locais disponiveis. A escolha de qual modelo local e, consequentemente,
de qual vetor de coeficientes usar é definida pela Equagao (4.4). Se a rede possuir
apenas um neurdnio (i.e. ¢ = 1), o modelo LLM se torna equivalente ao modelo
ARX/LMS convencional.

e Do ponto de vista computacional, pode-se dizer que o algoritmo LLM implementa
uma aprozimacao linear por regiio da funcao nao-linear que se deseja aproximar?, ou
seja, o sinal de entrada é vetorizado e o conjunto de vetores resultantes é quantizado
pela rede SOM através de seus vetores-prototipos {w; }Y_;. Estes prototipos definem
as coordenadas dos centroides de g regioes do espaco de entrada X, chamadas de
células de Voronoi (PRINCIPE et al., 2000) (ver Figura 4.1). Por sua vez, cada célula
de Voronoi define o campo receptivo ou regiao de atra¢ao do i-ésimo neurdnio, ou seja,
a regiao do espaco de entrada para a qual o neuronio 7 é sempre escolhido vencedor.
O que o modelo LLM faz é associar um vetor de coeficientes a; a cada célula de
Voronoi, tal que cada conjunto de coeficientes define um hiperplano aproximador

da funcao nao-linear de interesse.

A definicdo de modelagem local apresentada no inicio do Capitulo 1 pode ser de-
monstrada através do uso da rede LLM aplicada ao problema de aproximacao de fungao.
Como foi comentado no Capitulo 2, a fun¢ao (vé Eq. (2.1)) que foi aproximada através
do modelo global, tal como a rede MLP, sera utilizada novamente para ilustrar o conceito

desejado.

2Na presente tese, esta funcio corresponde a modelagem inversa de uma planta industrial.
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Figura 4.2 Aproximagao local usando o modelo LLM para trés configuragoes.

A rede LLM foi treinada com trés diferentes quantidades de neurénios: 3, 5 e 10, com
o intuito de analisar a aproximacao realizada pela rede com base em cada configuracao
implementada. Foram utilizadas 2.000 épocas por etapa de treinamento das redes, e
os dados empregados foram os mesmos da simulagao com o modelo global MLP, com

caracteristicas ruidosas.

Através da Figura 4.2 pode-se ter uma ideia do tipo de aproximagao linear local
realizada pelo modelo LLM. Estas figuras ilustram a forma com que o modelo aproxima a
funcao em questao, representada na figura pela linha tracejada. Conforme os vetores de
prototipos dividem o espago de entrada em regides especificas, no caso os dados do eixo
X, cada protétipo contém uma reta que busca estimar a saida em questao, que neste caso

é o0eixo Y.

Sao representadas diretamente nas figuras os aproximadores locais construidos sobre
cada uma das regioes de atracao definida pelo seu respectivo vetor de pesos (no caso, um
escalar) no eixo X. Estas retas buscam representar a fungao por partes, destinando para

cada percurso do grafico, um aproximador linear especifico.

Por exemplo, analisando a Figura 4.2(a), o que se tem sao trés retas distribuidas
sobre trechos especificos da funcao. Verifica-se que uma reta corresponde aos valores do
eixo X entre 0 e 4, outra reta corresponde ao intervalo entre 4 e 8, e por ultimo, uma
outra entre 8 e 12. A partir do segundo trecho que corresponde a uma descida suave no
grafico, a inclinagao assumida pela reta nao acompanha o mesmo, demonstrando um erro
de aproximacao. No ultimo trecho, a reta assumiu a mesma inclinacao do grafico mas nao
o aproximou corretamente. Expandindo esta analise para os demais casos, constata-se a
mesma dificuldade na aproximagao local, demonstrando uma limitagao no processo. Logo,

as retas utilizadas em cada simulacao nao conseguiram compor o grafico como o todo.
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Superficie dos Dados Dados de Treinamento

eixo Z
gixo Z

eixo Y o o eixo X

(a) Gréficos da superficie original dos dados e do conjunto de treinamento
da rede LLM.

Superficie dos Dados Dados Estimados

eixoZ
eixoZ

(b) Comparacio entre a superficie original dos dados e os resultados obti-
dos pela rede LLM.

Figura 4.3 Rede LLM. Aproximacao de uma superficie tridimensional.

Com base na andlise feita a partir da aproximacao local de uma fungao no espago
bidimensional, pode-se verificar o uso da rede LLM para uma aproximacao no espacgo
tridimensional. A func¢do utilizada é a mesma que foi definida na Equagao (2.2), onde o
modelo global MLP foi empregado para aproxima-la. Para o treinamento da rede LLM

foram utilizadas 5000 épocas, sendo o nimero de neuronios empregados na simulagao

igual a 30.

Na Figura 4.3(a), apresenta-se a superficie real dos dados e ao lado desta figura tem-se
o conjunto de dados de treinamento utilizado pela rede LLM. Estes dados foram gerados
a partir da fungao apresentada na Equacdo (2.2), tendo seus valores acrescidos de ruido

branco Gaussiano. Os dados de entrada e saida foram normalizados no intervalo de [0,1].
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Tabela 4.1 Algoritmo de modelagem local LLM.

Modelo LLM
Constantes Valores tipicos
a : Taxa de aprendizagem 0.00l << 0.5
o : Abertura da vizinhanga topologica 0.001 < o < (g/2)
o : Taxa de aprendizagem do algoritmo LMS o =0.01
Entradas
x(t): vetor de regressores, dimensao (p + ¢) x 1 u(t): variavel observada
Algoritmo

1. Inicializacgao (t = 0)
wi,a; ~U(0,1),i=1,...,¢
2. Treinamento do modelo (t =1,2,...,N;)
2.1 Escolha do neur6nio vencedor:
i*(t) = arg min,||x(t) — wi(t)]].
2.2 Atualizacao dos vetores de pesos e de coeficientes:
h(i*,i; t) = exp <_ ||Fi*—1"z'||2) :

20-2
Aay(t) = [u(t) — a ()x()] 20
wi(t+ 1) = w;(t) + ah(i*, i; t)[x(t) — w;(t)],
a;(t+ 1) = a;(t) + ’h(i*, i;t) Aa;(t).
3. Teste do modelo (t =1,2,...,Ns)

3.1 Escolha do neuro6nio vencedor:
i*(t) = arg min, ||x(t) — w;(t)||.

3.2 Célculo da saida estimada:
a(t) = ak(t)x(t).

3.3 Calculo do erro:

e(t) = u(t) — a(t).

Saidas
u(t): saida estimada e e(t): erro

Apos a etapa de treinamento, a rede LLM foi testada com valores de (z,y) no intervalo
de [0,1], e o resultado obtido pode ser visto na Figura 4.3(b). A superficie real dos dados
é comparada juntamente com a superficie obtida a partir dos resultados de teste. O que
se percebe na figura é que a rede LLM aproxima a superficie dos dados através de planos,
buscando cobrir todo dominio da funcao. Esta aproximacao nao é precisa, tornando o

resultado nao satisfatorio.

Na proxima secao, serd apresentado um outro algoritmo que utiliza a filosofia de
treinamento da rede SOM, mas que, diferentemente do modelo LLM, nao faz uso de
algoritmos lineares classicos de filtragem. Este algoritmo é de grande importancia neste
trabalho e serd discutido com detalhes. O resumo do algoritmo de modelagem LLM é

apresentado na Tabela 4.1.
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4.3 Memoéria Associativa Temporal por Quantizacao Ve-
torial

O modelo a ser descrito nesta secao, chamado de Meméria Associativa Tem-
poral por Quantizagdo Vetorial (Vector-Quantized Temporal Associative Memory -
VQTAM) (BARRETO; ARAUJO, 2004), utiliza a rede SOM para implementar a quantiza-

cao vetorial simultanea dos espacos de entrada e saida, a partir dos pares entrada-saida
{x(t),u(t)}, t=1,...,Ny.

Em Barreto & Aratjo (2004), o modelo VQTAM foi aplicado a problemas de modela-
gem e controle nao-linear, predicao de séries temporais, controle preditivo e aprendizagem
de trajetorias roboticas. O modelo VQTAM é uma simples extensao da rede SOM original,

em que o vetor de entrada x(t) passa a ser composto de duas partes, ou seja:

e A primeira parte, representada por x(¢), corresponde & informagao de entrada do

mapeamento dindmico que se quer aproximar;

e A segunda, representada por z°*(t), corresponde a informagao de saida desse mesmo

mapeamento.

Como conseqiiéncia, os vetores de pesos dos neuronios também tém suas dimensoes au-

mentadas. Formalmente, tem-se a seguinte nova representacao para x(t) e w;(¢):

x"(t) wi(t)
x(t) = e w;(t) = . 4.10
(1 (mom(t)> (1 (W(t)) (4.10)

Dependendo das variaveis escolhidas para definir o vetor x™(¢) e o escalar x°“!(t), com
base na notacgao do modelo ARX, pode-se usar a rede SOM para aprender os modelos
direto ou inverso de um dado sistema (e.g. planta industrial). Por exemplo, se o problema
em maos for a identificacao do modelo direto de um determinado sistema dinamico, entao

as seguintes definicoes se aplicam:

x™(t) = [yt —1),y(t —2),...,y(t —p);u(t),u(t —1),...,u(t —q+ 1), (4.11)
z™(t) = y(t), (4.12)

em que x(t) é o vetor que contém conjuntamente os valores prévios das varidveis de
saida e entrada, enquanto x°“(t) corresponde a saida da planta, sendo ¢ > 1ep > 1 as

ordens de memoria das sequéncias de entrada e de saida, respectivamente, e ¢ < p.
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Se a identificacao do modelo inverso de um sistema dindmico é requerida, entao as
seguintes definicoes se aplicam para que se possa aprender o mapeamento entrada-saida

inverso:

x"(t) = [yt —1),...,y(t—p)ut—1),... ult—q)", (4.13)
() = ult), (4.14)

em que x"(t) é o vetor que contém conjuntamente os valores prévios das varidveis de

saida e entrada, enquanto z°“*(t) corresponde a entrada da planta.

Durante a execucao do algoritmo, o neuronio vencedor em ¢ é determinado com base

em x'"(t) apenas, logo,

i"(t) = argmin{||x" (t) — w" ()|} (4.15)

Na atualizacdo dos pesos, os termos x(t) e x°“*(t) sao utilizados nas seguintes equa-

coes:

wit(t) = w'(t) + a(t)h(i*, i) [x" () — wit(t)], (4.16)

)

w(t) = w() + aOh( 1 6)[ (1) — wf™ (1), (4.17)

7 (3

em que 0 < at) <1 é a taxa de aprendizagem e h(i*,i;t) é a fungao vizinhanga definida

na Secao 3.6.

E importante perceber que as regras de aprendizagem apresentadas nas Equacdes (4.16)
e (4.17) seguem a formulagao usual da rede SOM. A primeira regra executa uma quantiza-
¢ao vetorial do espaco da entrada e a segunda atua de forma semelhante sobre o espago da
saida do mapeamento a ser aprendido. Assim, com o decorrer do treinamento, o modelo

VQTAM aprende a associar os vetores-prototipos wi(t) que formam o espago quantizado

out
i

de entrada com os prototipos w?*(t) que formam o espago quantizado de saida.

Para que a estratégia de memdria associativa implementada pelo modelo VQTAM
seja 1til na identificacao do modelo inverso de um sistema dindmico, é necessario que a

saida referente a um novo vetor de entrada possa ser estimada. Isto é feito a partir do

out
7

prototipo do espago de saida w{"*(t) associado ao neurdnio vencedor i*(t), ou seja,

a(t) = w(t), (4.18)

na qual o neurénio vencedor i*(¢) é determinado segundo a Equagao (4.15). De uma forma

ilustrativa, esta relacao associativa pode ser vista facilmente na Figura 4.4, em que um
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Espaco de Entrada

Espacgo de Saida

Figura 4.4 Representacao da arquitetura do modelo VQTAM.

novo vetor de entrada x™(t) é apresentado a rede em ¢, e o indice do neurénio vencedor

i*(t) indicara que prototipo seré usado para estimar a saida da rede.

E importante ressaltar alguns pontos importantes relativos ao modelo VQTAM:

(¢) O neurénio vencedor i*(t) é o elemento responsavel por “associar” ou “conectar” a
porc¢ao de entrada do mapeamento, representada por x(t), com a por¢io de saida
z°(t). Esta associacdo fica codificada no respectivo vetor de pesos, wi"(t) e o

()

escalar w?*(t).

%

(17) Existe uma diferenga conceitual muito importante entre a estratégia associativa
do modelo VQTAM em relacao aquela comumente usada no treinamento de redes
supervisionadas (MLP ou RBF), que é baseada na redugao ezplicita do erro de
aproximacdao. Na abordagem supervisionada, o vetor x(¢) ¢ utilizado na entrada
da rede, enquanto o escalar 2°%(t) é utilizado na saida (ver Figura 4.5) para calcular
o erro de aproximacao usado para guiar o ajuste dos pesos da rede. Quando se usa
o modelo VQTAM, o escalar x°“(t) ¢ apresentado na entrada da rede juntamente

com o vetor x™(t), sem o célculo ezplicito do erro de aproximagcao.

(77i) O modelo VQTAM, embora desenvolvido neste capitulo apenas com a rede SOM, em
principio também pode ser utilizado com outros algoritmos de quantizacao vetorial,

tais como aqueles descritos no Capitulo 3.

(1v) O modelo VQTAM pode ser igualmente implementado via redes competitivas cres-

centes, tais como a rede Growing Neural Gas (FRITZKE, 1994) e Growing SOM (BAUER;
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Figura 4.5 Diferenga entre a abordagem supervisionada e a nao-supervisionada na aproximagao
de funcoes, respectivamente.

VILLMANN, 1997), a fim de construir algoritmos que nao necessitam de uma especi-

ficacao prévia do niimero de neurdnios.

Para finalizar, um sumaério do funcionamento do modelo VQTAM é apresentado na
Tabela 4.2. Na proxima secao, serd apresentado a primeira proposta desta tese: um

modelo linear local baseado na arquitetura VQTAM.

4.4 Modelo KSOM

Nesta secao o modelo VQTAM sera usado para projetar modelos locais ARX, para uso
subsequente em identificacao de sistemas. O modelo a ser descrito utiliza uma abordagem
baseado na escolha de K > 1 prototipos mais proximos do vetor de entrada x™, a cada

t, sendo por isso doravante denotado pela sigla KSOM.

O modelo KSOM foi originalmente proposto por Barreto et al. (2003b) para apli-
cacao em predicao de séries temporais, sendo estendido nesta tese para aplicagoes em
identificacao de sistemas. Este modelo é construido a partir do modelo VQTAM, que é

utilizado inicialmente para quantizacao conjunta dos espacos de entrada e de saida.

Apos o treinamento do modelo VQTAM, determina-se o conjunto dos K prototipos

mais proximos ao vetor de entrada atual x™(t), denotados por {i%, 75, ..., 0% }:

ii(t) = arg miin {Ix™@) — wi" ()]} (4.19)

() = argmin {|x"(t) - wi(t)]}
1

ig(t) = arg  min_ {|lx"(t) —w"(t)]}.

; * 3k
(S S S
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Tabela 4.2 Algoritmo de aprendizagem do modelo VQTAM.
Modelo VQTAM

Constantes Valores tipicos

a : Taxa de aprendizagem 0.001 <a<0.5

o : Abertura da vizinhanga topologica 0.001 < o < (g/2)
Entradas

x(t): vetor de entrada, dimensao (p + q) X 1 % (t): variavel de saida
Algoritmo

1. Inicializacao (t = 0)
wit wit ~U0,1),i=1,...,9
2. Aprendizagem do modelo (t =1,2,..., Ny)
2.1 Escolha do neurdnio vencedor:
7" (t) = argming||x™(t) — wi"(¢)]].
2.2 Atualizacao dos vetores de pesos e de coeficientes:

h(i*,i;t) = exp <——”r§;;(1;3”2> ,
wi(t+ 1) = Wit (t) + at)h(i*, i 1) [x™(t) — wit(1)],
w(t+ 1) = wf™ () + a(t)h(i*, i 1) [z () — w*(¢)].
3. Saida do modelo (t =1,2,..., N,)
3.1 Escolha do neurénio vencedor:
i*(t) = argming||x™(t) — win(t)]|.
3.2 Célculo da saida estimada:
a(t) = w(t).
3.3 Calculo do erro:
e(t) = u(t) — a(t).
Saidas de interesse
u(t): saida estimada, e(t): erro

A idéia subjacente ao modelo KSOM é usar os pares de prototipos {Wj:(t), wfgt(t)}szl
dos K neuronios vencedores em ¢ para construir um aproximador local de funcoes. Uma
abordagem consiste em determinar um vetor de parametros que satisfaca a seguinte rela-
¢ao linear:

wi (t) = a’ (Hwik (1), k=1,...,K, (4.20)

U
em que a(t) = [ay(t),...,a,(t),bi(t),...,by(t)]" é um vetor de coeficientes em ¢. A Equa-

¢ao (4.20) pode ser escrita na forma matricial da seguinte maneira:
p(t) = R(t)a(t), (4.21)

onde o vetor p, chamado de vetor de predicao, e a matriz R, chamada de matriz de
regressao, sao
p(t) = [w(t) wd(t) - wi(t)]", (4.22)

(31 2 'K
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(&
w;;l(t) w;?z(t) U wg?,erq(t)
wi () wh,(t) - wi L (2
R(t) _ 7,2,.1( ) 12,'2( ) . z2,p‘+q( ) ‘ (423)
wzg,l(t> w;gg t) - wzl'?(,p-x-q (2) K x(p+q)

Se p+ g = K na Equacao (4.23), ou seja, se a dimensao do espago de entrada da rede
neural é igual ao nimero de neurdnios vencedores utilizados, entao a matriz R é quadrada.
Neste caso, o vetor de coeficientes a(t) pode ser calculado simplesmente invertendo-se R,
ou seja,

a(t) =R (t)p(t). (4.24)

Contudo, a situagao mais usual ocorre para (p+ ¢) < K, ou seja, para R sendo uma
matriz retangular, com muito mais linhas do que colunas. Neste caso, pode-se utilizar o
método dos Minimos Quadrados (MQ) (AGUIRRE, 2007), tornando possivel a inversao da
matriz R condicionada ao caso em que ela tenha posto completo. De acordo com esta

técnica, o vetor de coeficientes a(t) é determinado da seguinte maneira
a(t) = (RT(HR(t) + \I) ' RT(t)p(t), (4.25)

onde I é uma matriz identidade de ordem p+¢q e A > 0 (e.g. A =0.001) é uma constante

positiva e de pequeno valor.

Uma vez determinado o vetor a(t) através da Equacao (4.25), pode-se aproximar

localmente a saida do mapeamento nao-linear pela saida do seguinte modelo ARX:

p q

a(t) = a(ty(t =)+ Y be(tyu(t — k) = a’ (t)x"(t) (4.26)

=1

Em suma, para cada vetor de entrada x(¢) determina-se um vetor de coeficientes
a(t), calculado pela Equacao (4.25), que sera usado para construir o modelo linear local
da Equacao (4.26).

E importante ressaltar as diferencas do modelo KSOM em relacido ao modelo LLM,
que também implementa modelos locais lineares. A principal diferenca est4 na forma
como sao construidos os modelos locais. No modelo LLM, cada neur6nio tem um vetor
de coeficientes associado, resultando num conjunto de g vetores-coeficientes. Uma vez
encontrado o neurdnio vencedor, basta usar a Equagao (4.5). Ja& no modelo KSOM um

unico vetor de coeficientes é calculado dinamicamente a cada ¢, usando os vetores de pesos
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Figura 4.6 Treinamento da rede SOM unidimensional.

dos K neurdnios vencedores.

4.4.1 Trabalho Correlato

Um outro modelo linear local, muito semelhante ao modelo KSOM, foi proposto
por Principe et al. (1998). Este modelo, aqui chamado de Modelo SOM Local via Mi-
nimos Quadrados (Local Least-Squares SOM - LESSOM), também seleciona K neuro-
nios para construir o modelo local através das Equagoes (4.21) a (4.25). Contudo, em vez
de selecionar os K prototipos mais proximos do vetor de entrada x(t), sao selecionados
o prototipo do neurénio vencedor e os prototipos de seus (K — 1) vizinhos topologicos.

Por causa da propriedade de preservacao de topologia da rede SOM, os K neur6nios se-
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lecionados no modelo KSOM tendem a ser os mesmos do modelo LESSOM. A vantagem
do algoritmo KSOM é que ele pode ser utilizado por qualquer rede neural competitiva,

enquanto que o algoritmo LESSOM s6 é valido para a rede SOM.

A fim de ilustrar o processo de construcao dos modelos KSOM e LESSOM, pode-se
inicialmente destacar que o processo de aprendizado do modelo VQTAM, ilustrado na
Figura 4.6 para uma rede SOM unidimensional (SOM-1D), é parte comum entre os dois
modelos. Apos esta etapa, tem-se a estimacao de um novo vetor de coeficientes para cada
novo vetor de entrada. A cada nova entrada, encontra-se um conjunto de K neurdnios

cujos vetores prototipos sao determinados por critérios especificos dos modelos KSOM e
LESSOM.

Na Figura 4.7(a), vé-se a escolha dos K = 5 prototipos mais proximos ao novo vetor
x"(t) realizado pelo modelo KSOM. Conforme destacado na figura, estes prototipos estao
representados por pontos pretos e uma linha pontilhada interliga-os entre si determinando
a vizinhanga topologica da rede SOM-1D. A Figura 4.7(b) destaca o conjunto de vetores
prototipos escolhidos, entre os demais pesos existentes na rede, acompanhado da entrada
atual. Este conjunto de vetores de pesos sao vistos como vizinhos espaciais, pois estao

proximos fisicamente ao vetor de entrada atual.

O modelo LESSOM seleciona o vetor protétipo mais proximo ao vetor de entrada
x"(t) e mais K — 1 vetores-prototipos correspondentes aos seus vizinhos topologicos para
construgao do modelo local. Este processo de selecao pode ser visto na Figura 4.7(c),
em que os vetores-prototipos estao representados por pontos pretos e uma linha pon-
tilhada interliga-os entre si determinando a vizinhanca topolégica da rede SOM-1D. A
Figura 4.7(d) destaca o conjunto de vetores prototipos escolhidos, entre os demais pesos
existentes na rede, acompanhado da entrada atual. Além do neuronio vencedor, quatro

neuronios vizinhos a este sao escolhidos, sendo dois de cada lado conforme visto na figura.

Os resultados obtidos para os algoritmos KSOM e LESSOM demonstram que, no caso
do modelo KSOM, sao escolhidos os (K —1) prototipos mais proximos ao vetor de entrada
atual além do neuronio vencedor, enquanto no caso do modelo LESSOM sao escolhidos
os (K — 1) prototipos mais proximos ao neurénio vencedor na sua vizinhanga topologica.
As células de Voronoi selecionadas pelo modelo KSOM delimitam a regiao do espago de
entrada que possui caracteristicas mais semelhantes ao vetor de entrada atual, tornando a
selecao mais localizada. Ao contrario do que é visto na rede LESSOM, em que as regioes

selecionadas nao estdo tao proximas do vetor x™(t).
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Figura 4.7 Metodologia utilizada pelos modelos KSOM e LESSOM para construgao de modelos

locais no espaco de entrada bidimensional.

4.4.2 Estratégias para Escolha do Parametro K

Nesta secao, comenta-se sobre a forma de escolha do valor do parametro K usado

na constru¢ao do modelo KSOM. Duas estratégias sao abordadas nesta tese: a primeira

consiste em um método de busca exaustiva, guiando a escolha do parametro K pelo menor

erro de generalizacao; a segunda consiste na analise do grau de condicionamento da matriz

de regressores R. O grau de condicionamento é uma grandeza importante a ser analisada,

pois o mesmo define quanto a matriz de regressores é bem condicionada ou nao, prevenindo

assim problemas numéricos durante a inversao da matriz R. Nesta estratégia, executa-

se as etapas de treinamento/teste para diferentes valores do parametro K e verifica-se
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0 quao proximo o grau de condicionamento desta matriz esta de 1, sugerindo assim um

valor adequado para K.

A préxima segao serd reservada para uma explanacao rapida do modelo fuzzy Takagi-
Sugeno (TS), pois as novas abordagens apresentadas neste trabalho terdo seus desempe-
nhos comparados a este modelo local linear. Na literatura é muito comum o emprego
do modelo fuzzy TS em problemas de identificacao direta de sistemas dinamicos, como
exemplo pode-se citar o trabalho de Rubio (2009), contudo, nesta tese a aplicagio seréa a
modelagem inversa de sistemas dinamicos, logo, uma outra opgao para o uso deste modelo.

Para finalizar, o sumario do algoritmo KSOM ¢é apresentado na Tabela 4.3.

4.5 Modelo Takagi-Sugeno

Identificacao de modelo Fuzzy tem suas raizes nos trabalhos pioneiros de Sugeno e
seus colaboradores (TAKAGI; SUGENO, 1985; SUGENO; YASUKAWA, 1993) e esta associado
com o tao conhecido modelo Fuzzy Takagi-Sugeno (TS), definido como um grupo especial
de modelos baseados em regras com premissas fuzzy e logicas funcionais que resultam do

método de raciocinio Takagi-Sugeno-Kang;:

R :SEz, 6 X/ E ... Ex, é X ENTAO = y; = aj + ant1 + ... + apman; i = {1,97}
(4.27)
onde R denota a i-ésima regra fuzzy; ¢/ é o ntimero de regras fuzzy; x é o vetor de
entrada: X = [x1,22,...,2,]"; X} denota os conjuntos fuzzy de premissas, j = {1,n}; y; é

a saida do i-ésimo sub-sistema linear; a;; sdo seus parametros, [ = {0,n}, sendo n = p+q.

O grau de pertinéncia p;; do vetor de entrada x associado a cada regra fuzzy R’ é
proporcional ao nivel de contribuicao do correspondente modelo linear no célculo da saida

total do modelo TS. Para conjunto fuzzy Gaussianos, tem-se
i = e Ml = 11 gfb e j = {1,n}) (4.28)

onde v = 4/r?, e r é uma constante positiva, que define a dispersdo, isto ¢, a zona de
influéncia do i-ésimo modelo (raio da vizinhanga de um ponto de dados); um valor tao
grande de r leva a média, um valor tao pequeno leva a over-fitting, (valores de r € [0.3;0.5]
podem ser recomendados (CHIU, 1994)); w/ é o ponto focal (ou vetor de pesos) da i-ésima

regra premissa fuzzy.

O nivel de disparo de cada regra é definido como produto dos respectivos conjuntos
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Tabela 4.3 Algoritmo de aprendizagem do modelo KSOM.

Modelo KSOM

Constantes Valores tipicos
a : Taxa de aprendizagem 0.001 <a<0.5
o : Abertura da vizinhanga topologica 0.001 < o < (q/2)
A : Constante de regularizacao A =0.001
Entradas

x"(t): vetor de entrada, dimensdo (p + q) x 1
% (t): escalar de saida

Algoritmo
1. Inicializacao (t = 0)
wi wit ~U0,1),i=1,...,9
2. Aprendizagem do modelo (t =1,2,...,N;)
2.1 Escolha do neuronio vencedor:
i*(t) = argming ||x™(t) — win(t)]|.
2.2 Atualizacao dos vetores de pesos e de coeficientes:

niist) = exp (Ll
W, (4 1) = wi(t) + a(t)h(i, i X" (1) — wi (1)),
wi(t + 1) = w(t) + a()h (i, 1) [z (£) — wi™ (t)]-
3. Saida do modelo (t =1,2,..., Ny)
3.1 Escolha dos K neur6nios mais proximos (vencedores)
ao vetor de entrada x™(t):

(03,05, ... it ).
3.2 Obtencao do vetor p(t) e da matriz de regressao R(¢):
p(t) = [w@(t) wi(t) - w7,
wita () wiga() e w1
R(t) = wi;,'l(t) wz’;,?(t) wi;,pfq(t)
witt (1) wik 5(t) - wiE ()

3.3 Obtencao do vetor de coeficientes no instante t:
a(t) = (RT(R(t) + AT) " R (1)p(1).

3.4 Célculo da saida estimada:
a(t) = aT (t)x™(t).

3.5 Célculo do erro:

e(t) = u(t) — a(t).

Saidas
u(t): saida estimada, e(t): erro
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fuzzy para esta regra

n

o= pa(en) X prio(@s) X X () = ] ] ()

j=1
LR et
= X (@i—w])?
o= lIx—w! |2 (4.29)
A saida estimada do modelo TS é calculada pela média ponderada das contribuicoes

individuais das regras

g
y = —Z":}% (4.30)
Z?:lTi

gf g’
S = 3 AR
i=1 i=1

onde \; é o nivel de disparo normalizado da i-ésima regra fuzzy; y; representa a saida

<
Il

do i-ésimo modelo linear; m; = [aj ai @iz ... ap)’, é o vetor de parametros do i-ésimo

modelo linear; x, = [1 x| & o vetor de dados de entrada expandido.

Geralmente, o problema de identificacao de um modelo TS é dividido em duas sub-

tarefas (YAGER; FILEV, 1994; TAKAGI; SUGENO, 1985; CAUDELL; NEWMAN, 1993):

1) Aprendendo a parte da premissa do modelo (Eq. (4.27)), que consiste da determina-
f.

¢do dos pontos focais das regras, isto é, os centroides (w; ;i = [1, g/]) e as dispersdes

(r) das fungoes de pertinéncia de cada premissa fuzzy;

2) Obtencgao dos parametros dos sub-sistemas lineares (a;;;i = [1,97],7 = [0,n]) das

logicas funcionais.

4.5.1 Obtencao dos Pontos Focais por Quantizacao Vetorial

Nesta etapa da identificacao dos modelos T'S, busca-se através do uso de algoritmos de
quantizacao vetorial, tais como K-médias, WTA, etc. a obtencao dos pontos focais de cada
regra fuzzy. Os algoritmos utilizados neste trabalho foram apresentados anteriormente no
Cap. 3, e esta etapa corresponde ao estagio de aprendizado da rede neural em que sao

apresentados os vetores de dados de treinamento.
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4.5.2 Calculo dos Vetores de Parametros dos Modelos Locais

Apoés a definicao dos pontos focais (W{) para cada regra fuzzy, a etapa subsequente
sera destinada para o calculo dos vetores de parametros (m;) das respectivas regras. A
estimacao dos parametros pode ser transformado em um problema de minimos quadra-
dos (LJUNG, 1999). Inicialmente, isto é realizado eliminando-se a operagdo de somatorio

existente na Equacao (4.30), como segue,

= Al(xgm) + )\Q(XZWQ) +o A Ags (XZ?Tgf)
= Mla+anx + ...+ anxy) + -+ Agr(agro + agrizy + ...+ ayr,Tn)
= [)\1 )\1&31 c. )\127”]7'('1 + ...+ [)\gf )\gfl'l R )\gfl'n]ﬂ'gf

g = [)\lXZ]ﬂ—l —I— Ce —|— [)\ngZ]ng,

e depois substituindo-o por uma expressao equivalente vetorial de y

y=v"0, (4.31)
onde 0 = [n] 7wl ... ,Wng]T é um vetor composto dos parametros dos modelos lineares;
¥ =[x, Xox?, o Arx!]T € um vetor de entradas que sdo ponderados pelos niveis de

disparo normalizado de todas as regras fuzzy.

Para um dado conjunto de entrada-saida de treinamento (xI,v;),t = [1, N;], busca-se

o vetor de parametros do modelo linear 6 que minimize a fungao custo a seguir,

Ny
T = (g — /0, (4.32)
=1
onde vy = [M(x{)xL, Ao(x])xL, .. Agr(x)xL]ixee = [1 x[]" e Ny é o tamanho do

conjunto de treinamento. O vetor de parametros 6 pode ser estimado pelo algoritmo
dos minimos quadrados recursivos (RLS) (TAKAGI; SUGENO, 1985; CHIU, 1994) ou pela
pseudo-inversa (PRINCIPE et al., 2000).

Alternativamente, a funcao custo (Eq. (4.32)) pode ser escrita na forma vetorial como
J= (Y —vto)l(y — vo) (4.33)

onde a matriz ¥ e o vetor Y sao formados por ¢! e y;, t = [1, Ny, respectivamente.
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Logo o vetor § que minimize a Eq. (4.33) podera ser obtido por pseudo-inversa

0= (V) uly. (4.34)

4.6 Conclusao

Neste capitulo, foram descritos em detalhes trés arquiteturas neurais baseadas na rede
SOM para construcao de modelos lineares locais, a saber: LLM, VQTAM e KSOM. Duas
destas arquiteturas, LLM e KSOM, embora ji tivessem sido utilizadas em problemas
correlatos ao de identificacao de sistemas dindmicos, nao haviam sido aplicadas antes
a este problema. Em principio, qualquer algoritmo de quantizacao vetorial pode ser
utilizado para implementar os trés modelos supracitados. No caso do modelo fuzzy, pode-
se também implementé-lo com diferentes algoritmos de quantizagao vetorial para obtencao
dos pontos focais. Sobre este aspecto, serd destinado uma analise a ser feita no Capitulo 6,
em que se verificard quanto os modelos sao semelhantes entre si, com base nos residuos

gerados pelos mesmos.

No proximo capitulo serao apresentadas as duas principais contribuicoes desta tese,
ou seja, duas extensoes do modelo KSOM que possuem a vantagem de serem modelos
locais cujos vetores de parametros nao precisam ser estimados a cada ¢, o que diminui

consideravelmente o custo computacional dos modelos.
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5 Modelos Lineares Locais para
Identificacao de Sistemas: Nowvas
Propostas

Neste capitulo serao apresentadas mais duas novas contribuicoes deste tra-
balho no desenvolvimento de arquiteturas de modelos lineares locais aplicados
ao problema de identificacao de sistemas. Diferentemente do modelo KSOM,
descrito no capitulo anterior, em que o vetor de coeficientes do modelo li-
near local é estimado em cada instante de tempo, nos dois modelos a serem
propostos, cada vetor-protétipo terd seu proprio vetor de coeficientes. Esta
estratégia visa diminuir o custo computacional do modelo KSOM durante a

fase de utilizacao do modelo.

5.1 Introducao

Neste capitulo propoe-se dois novos métodos para o projeto de modelos lineares locais
multiplos para identificacao de sistemas. Como mencionado anteriormente, os dois novos
métodos sao extensoes do modelo KSOM. Mais especificamente, tais extensoes podem ser
compreendidas como versoes de modelos miltiplos do algoritmo KSOM, isto é, enquanto
que para a abordagem KSOM somente um tinico modelo linear é requerido, cujo vetor
de coeficientes é estimado a cada passo, para as abordagens a serem descritas a seguir
cada vetor-prototipo terd um modelo linear associado (representado por um vetor de

coeficientes).

Mais especificamente, enquanto que no modelo KSOM o tinico vetor de coeficientes
do modelo linear é variante no tempo, nos modelos a serem propostos o vetor de coe-
ficientes de cada modelo local é fixado apos a fase de aprendizagem. A diferenca entre
as abordagens propostas reside basicamente na forma com que os vetores de coeficientes

sao estimados. Um deles usa os vetores-prototipos da rede SOM, enquanto o outro usa
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diretamente os vetores de dados mapeados para os prototipos de interesse. Detalhes sobre

cada modelo proposto sao apresentados a seguir.

5.2 Modelo P-MKSOM

O primeiro método serd doravante chamado de modelo KSOM muiltiplo baseado
em prototipos, ou simplesmente modelo P-MKSOM. Este possui a mesma estrutura do
modelo KSOM, porém cada vetor prototipo possui associado a ele um vetor de coeficientes
de um modelo linear local para estimar a saida do mapeamento. O processo de estimacao
dos vetores de coeficientes emprega os vetores-prototipos do modelo VQTAM. Assim, o
primeiro passo na construcao do modelo P-MKSOM requer o treinamento do modelo
VQTAM (veja Secao 4.3).

Para estimar o vetor de coeficientes associado a cada neurénio 7, ¢+ = 1,...,¢9, do
modelo VQTAM, primeiro determina-se os K vizinhos mais proximos do vetor protdtipo

mn
W, ", COmo segue

i) = arg min {{lw;" = w1},
frg a. . — . s
j2 I'g]l;li% {sz W] ”}
: (5.1)
j;? = arg min {”WZ” — w;"||} )

JF6J15 0K —1

Seja J; =1 U {j,(:)},]le o conjunto contendo os indices dos K vetores prototipos que sao

mn

o incluindo o do neuroénio 7. A Figura 5.1 ilustra um exemplo no

mais proximos a w
processo de selegio de K = 6 vizinhos mais proximos do vetor protétipo wi no espago

dos dados de entrada para o caso do plano bidimensional.

Uma vez que o conjunto J; é determinado para cada neurdnio ¢, constroi-se g modelos
locais usando os vetores-protétipos cujos os indices pertencem a J;. Entao, associado
ao neurdnio 7, estima-se um vetor de coeficientes a; € RP'Y calculado pelo método dos
minimos quadrados:

a; = (RTR; + AI) ' RTb7", (5.2)

onde I é uma matriz identidade de ordem (p+¢) X (p+¢) e 0 <A < 1 (e.g. A =0.001)

¢ uma constante de regularizacao. Vale lembrar que as constantes p e ¢ sao as ordens de
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Vetores prot6tipos no espaco de entrada Vetores prot6tipos no espaco de entrada
: : : ‘ — =

Figura 5.1 Primeira etapa na obten¢ao do i-ésimo neurdnio do modelo P-MKSOM: (a) células
de Voronoi associadas a cada vetor-protétipo depois do treinamento do modelo VQ-
TAM; (b) conjunto de K = 6 vizinhos mais proximos de um dado vetor prototipo
wi cujo indices sdo armazenados no conjunto (J;).

memoéria dos dados de entrada e de saida, o vetor de entrada em ¢ do modelo VQTAM ¢é

x"(t) = [yt —1),...,yt —p)ult —1),... ult—q)", (5.3)
2U(E) = (). (5.4)

O vetor b?" € RE*T! ¢ composto das partes de saida dos K vetores-prototipos cujos

os indices pertencam ao conjunto J;, isto é,

T

out __ out out out

b f[wi Wi w,(i)] , (5.5)
1 Ik

e a matriz R; € REHDx@+9) ¢ composta das partes das entradas dos mesmos K vetores-

prototipos:
T
wm m m
Win Wiz o Wipig (wi T
we o why e w' W)
i e it pta N
Ri = . . . . = : : (56)
: : : : .
wm wn ceewm in
il a2 iK -+ Wi

A segunda etapa do processo de estimagao do vetor de coeficientes do i-ésimo neuro-
nio estd ilustrada na Figura 5.2. Apos a selecdo dos K prototipos mais proximos (ver

Equacao (5.1)), os neurénios cujos indices pertencem ao conjunto J; tem seus prototipos
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Vetores protétipos no espago de entrada Vetores protétipos no espacgo de saida

x "

Figura 5.2 Segunda etapa na obtencao do modelo local do ¢-ésimo neurénio do modelo P-
MKSOM. Separacao dos K = 6 vetores-protétipos mais préximos em duas partes,
uma referente ao espaco de entrada e a outra ao espacgo de saida.

separados em duas partes, a fim de construir o vetor b?“* e a matriz R,;.

Uma vez que os modelos locais dos g neurdnios tenham sido obtidos, eles podem ser
usados para prever a saida do mapeamento de interesse para novos vetores de entrada.
Nesta tese, o interesse esta no uso do modelo P-MKSOM para identificar o modelo inverso

de uma planta nao-linear. Isto pode ser feito por meio da seguinte equagao:
a(t) = al.x™(t), (5.7)

em que o vetor de entrada é definido como na Equagao (5.3) e i*(¢) é o indice do neur6nio

vencedor no instante ¢, determinado por meio da seguinte expressao:
i"(t) = argmin{]|x" (£) — w;" ()|} (5.8)
(]

O erro de predicao (residuo) no instante t é entao definido como e(t) = u(t) — u(t).
Para finalizar, um sumario do modelo P-MKSOM ¢é apresentado na Tabela 5.1. Na pro-
xima secao serd apresentada uma outra extensao do modelo KSOM, similar ao modelo
P-MKSOM mas que usa os agrupamentos (clusters) de dados de entrada em vez dos

prototipos para estimar os vetores de coeficientes dos g modelos locais.



Tabela 5.1 Algoritmo de treinamento e teste do modelo P-MKSOM.

Modelo P-MKSOM

Constantes Valor tipico

a : Taxa de aprendizagem 0.001 < <0.5
o : Abertura da vizinhanga topologica 0.001 < o < (g/2)
A : Constante de regularizacao A =0.001
Entradas

x"(t): vetor de entrada, dimensdo (p+ ¢q) X 1
% (t): variavel de saida

Algoritmo
1. Inicializacao (t = 0)
wir w ~ U0,1),i=1,2,...,9
2. Aprendizagem do modelo (t =1,2,...,N;)
2.1 Busca pelo neurdnio vencedor:
i*(t) = argmin; [x" (£) — win (1)
2.2 Atualizacao dos vetores prototipos de entrada e
escalares de saida do neurdnio ¢:

ni i) = exp (=Ll
wit(t +1) = wit(t) + a(t)h(i*, i) [x™(t) — wi(t)],
wit(t + 1) = wi () + ()i, 5 ) [27(t) — wi* (1))

3. Estimacao do vetor de coeficientes do neurdnio 2
3.1 Determinacao dos indices dos K vetores prototipos
mais proximos ao vetor wi™:
Ji=1U {]'1(;)}?:1-
3.2 Constru¢ao da matriz R; e do vetor b¢*:

T
out __ out out . out
b = |wj Wy WG :
o e
wm wm wm
Wi 1 Wio = Wigpig
wm m m
R — i 02 it pta
i . . . . )
in mn mn
Wi, Wiy, 0 Wi, o
JK JK JKk PT4 (K+1)x(p+q)

3.3 Célculo do vetor de coeficientes associado a wi™:
a, = (RTR, + AT) ' R/bo".
4. Saida do modelo (t =1,2,..., Ny)
4.1 Busca pelo neurénio vencedor:
i*(t) = argmin, ||x™(t) — win(t)]|.
4.2 Calculo da saida estimada: 4(t) = al.x™(t)

3%

3.4 Calculo do erro: e(t) = u(t) — u(t)

Saidas
u(t): saida estimada, e(t): erro

94
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5.3 Modelo D-MKSOM

O segundo método proposto serd doravante chamado de modelo KSOM maltiplo
baseado em clusters de dados, ou simplesmente modelo D-MKSOM. Este é similar
ao modelo P-MKSOM, diferindo somente na forma como o vetor de coeficientes do i-
ésimo neuronio, a;, ¢ = 1, ..., g é calculado. Em vez de usar o vetor-protétipo do i-ésimo
neuronio e de seus K vizinhos mais proximos, o modelo D-MKSOM estima o vetor de
coeficientes a; usando os vetores de dados (de treinamento) pertencentes a subregiao do
espaco de entrada formada pela uniao das células de Voronoi do i-ésimo neurénio e de

seus K vizinhos mais proximos.

O primeiro e o segundo passos na constru¢ao do modelo D-MKSOM sao os mesmos
do modelo P-MKSOM: (i) treinar o modelo VQTAM usando os dados de treinamento

disponiveis. (i) determinar o conjunto J; = iU {jlii)}le dos indices dos K vizinhos mais
i
i

proximos de wi*, i = 1, ..., g, tal como definido na Equagao (5.1).

O terceiro passo consiste em encontrar todos os vetores de dados que sao mapeados

para as células de Voronoi representadas pelos prototipos {w" W;Z), W;_?i), o w;’})}
1 2 K

7 )

Isto deve ser feito para cada neuronio da rede, ou seja, parai=1,...,g.

Matematicamente, o terceiro passo pode ser descrito da seguinte maneira. Seja X" o
conjunto de vetores de dados de entrada pertencentes a célula de Voronoi do neurdnio ¢,

isto é,

X" = {x" € R"i = arg min ||x" —w;"[|}, (5.9)
=1,..,9
out

¢ out )

e seja x7" o correspondente conjunto de escalares de saida (x associados com cada

vetor x'"* € X", isto é,

x? = {2°" € R|i = arg l{l}in |x™ — Wf””} (5.10)

7

Ly,

Da mesma forma, X, k = 1,..., K, é o conjunto de vetores de dados de entrada per-
J

k
<, . N (7 , . .. . , . N
tencentes a célula de Voronoi do neurdnio ],(g) (k-ésimo vizinho mais proximo do neurénio

i):
32“ — {x™ e RrH|;) = arg min 1x —wi||}, (5.11)

e x° é o conjunto correspondente de escalares de saida associados com cada vetor X €
Tk

"y, 1sto &,
Ik
out

Xj,(f) = {2 € R]j,(j) = arg lzr%ing me — wf“H} (5.12)

Ly
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: mn out in out in out n out
Uma vez que os conjuntos {X¥ x?“'} {X (X m} {X X0} - {X 1o X7)
tenham sido determinados para o neuronio ¢ e seus K V1zinhos mals pr(’)ximos, constr()i—se

o modelo linear local para este neuroénio.

Assume-se que o conjunto x?"* tem cardinalidade' n e que os conjuntos X"“t tém

cardinalidades n , k=1,...,K. Entao, o numero total de vetores mapeados para o
neurdnio ¢ e seus K vizinhos mais préximos é dado por

ni=n® + 0l 0l 44l (5.13)

JIK

out out k — 1

Entao, assumindo que os conjuntos x7* e x gor , K sao vetores-linha, pode-se

definir o vetor d?** € R™ como segue
t t t i1
do = |xo x% oo x% . (5.14)
7 1 (4) (4)
J1 Ik dn;x1

Similarmente, assumindo que o conjunto X! est4 organizado como uma matriz de

dados de dimensao (p + q) X n¥ e que os conjuntos X””) sao organizados como matrizes

(%)

de dados de dimensoes (p+ q) x n;,, entao a matriz de regressao D; € R"*(P+9) pode ser

definida como

(X"
X !
< j@)

D, = ; : (5.15)

T
in
j(i)
K n; X (p+q)

onde o sobrescrito T' denota o operador transposto de uma matriz.

Finalmente, o vetor de coeficientes do i-ésimo neurdnio, a; € RP14, ¢ calculado usando

o método dos minimos quadrados como

= (D/D; + A1) Dfd™, (5.16)
onde I é a matriz identidade de ordem (p+¢) x (p+¢) e 0 <A < 1 (e.g. A =0.001) é
uma constante de regularizacao.

A Figura 5.3 traz uma ilustragao de carater didatico da regiao (em cinza) formada
pela uniao da célula de Voronoi do -ésimo neurénio com as células de Voronoi dos seus

K vizinhos mais proximos. Os centroides das células de Voronoi que compoem a regiao

1Ou seja, ntimero de elementos.
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Vetores protédtipos no espaco de entrada

\ A' | |

Figura 5.3 Representacao ilustrativa dos dados (simbolizados por “x”) que pertencem & regiao
em cinza, formada pela unido da célula de Voronoi do i-ésimo neurdnio com as
células de seus K vizinhos mais proximos, tanto para o espaco de entrada (figura a
esquerda) quanto para o de saida (figura a direita).

acinzentada estao representados por pontos pretos. Os pontos mapeados nesta regiao sao
representados pelo simbolo “x”. Os pontos mostrados na figura da esquerda formam a
matriz D;, mostrada na Equagao (5.15). Os pontos mostrados na figura da direita formam

o vetor d?**, mostrado na Equagao (5.14).

Uma vez que os modelos locais dos g neurdnios tenham sido estimados, eles podem
ser usados para prever a saida do mapeamento de interesse para novos vetores de entrada.
Nesta tese, o interesse esta no uso do modelo D-MKSOM para identificar o modelo inverso

de uma planta nao-linear. Isto pode ser feito por meio da seguinte equagao:
a(t) = al.x"(t), (5.17)

em que o vetor de entrada é definido como na Equacdo (5.3) e o indice do neur6nio
vencedor ¢*(t) ¢ determinado como na Equagao (5.8). O erro de predi¢do (residuo) no
instante t é definido como e(t) = wu(t) — u(t). Para finalizar, um sumério do modelo
D-MKSOM ¢é apresentado na Tabela (5.2).

5.4 Resumo

Os dois algoritmos vistos neste capitulo, P-MKSOM e D-MKSOM, sao extensoes do
modelo KSOM, mas com algumas diferencas em relacao ao tltimo. Para o modelo KSOM,

s6 ha um vetor de coeficientes, que é re-estimado sempre que um novo dado de entrada
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é apresentado a rede. Este vetor de coeficientes serd estimado e usado apenas naquele
instante, enquanto que no instante seguinte sera estimado um outro vetor, e assim por
diante. Isto ocorre porque o conjunto de K vetores-prototipos que sao mais proximos
do vetor de entrada no instante atual nao necessariamente serao os mesmos no momento

seguinte.

No caso dos modelos P-MKSOM e D-MKSOM, cada neurdnio tem o seu proprio vetor
de coeficientes representando o seu respectivo modelo linear local. Apds o encerramento
do treinamento, estes vetores sao “congelados” e sao utilizados apenas quando seu neurénio
for o vencedor para um certo vetor de entrada. A diferenca entre os modelos P-MKSOM
e D-MKSOM reside na forma como os vetores de coeficientes de seus modelos locais
sao estimados. Para o modelo P-MKSOM, os modelos locais sao construidos usando
os vetores-prototipos do i-ésimo neurodnio e de seus K vizinhos mais proximos. Para o
modelo D-MKSOM, uma etapa a mais é adicionada, de forma a selecionar os dados que
pertencem a subregiao formada pela uniao das células de Voronoi do i-ésimo neuronio
e de seus K vizinhos mais proximos. O modelo linear local do i-simo neurdnio é entao

construido usando estes dados, em vez de seus vetores protétipos.

Os modelos D-MKSOM e P-MKSOM se somam aos demais modelos apresentados no
Capitulo 4 na aplicacao da modelagem inversa de plantas industriais, cujos os resultados

serao apresentados no proximo capitulo.
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Tabela 5.2 Algoritmo de treinamento e teste do modelo D-MKSOM.

Modelo D-MKSOM

Constantes Valor tipico

o : Taxa de aprendizagem 0.00l < <0.5

o : Abertura da vizinhanga topologica 0.001 <o < (g/2)

A : Constante de regularizacao A =0.001

Entradas

x"(t): vetor de entrada, dimensao (p + ¢) x 1 x°t(t): escalar de saida
Algoritmo

1. Inicializagao (t = 0)
wit wit ~ U0,1),i=1,2,...,g
2. Aprendizagem do modelo (t =1,2,...,N;)
2.1 Busca pelo neurdnio vencedor:
i*(t) = argmin; ||x™(t) — wi"(t)]|.
2.2 Atualizacao dos vetores-prototipos de entrada e
escalares de saida do neuronio ¢:

k- T, —TI; N
h(i*,1;1) = exp (‘%) ;

w4+ 1) = wi(t) + a(t)h(i®, i )[x™ (t) — wi(t)],
wit(t+ 1) = wi () + a(t)h(@, i 1) [ (t) — w(1)].
3. Estimacao do vetor de coeficientes do neuroénio 2
3.1 Determinacao dos indices dos K vetores-prototipos
mais proximos ao vetor wi":
Ji=iU (i M.
3.2 Obtencao da matriz D; e do vetor d?*:
T
dy = [X?“t xou - x ] ,
g K n; X1

(xm'

X !
< j§“>

. T
(x2)
K ni X (p+q)

3.3 Célculo do vetor de coeficientes associado a wi™:
a, = (DD, + AI) ' D7do".
4. Saida do modelo (t =1,2,..., N,)
4.1 Busca pelo neuronio vencedor:
i*(t) = argming||x™(t) — win(t)]|.
4.2 Calculo da saida estimada: @(t) = al.x™(t).
3.4 Calculo do erro: e(t) = u(t) — u(t).

Saidas
u(t): saida estimada, e(t): erro
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6 Resultados das Stmulacoes

Este capitulo se destina a apresentacao e discussao dos resultados obtidos a partir da
simulacao dos modelos propostos nesta tese aplicados & tarefa de identificacao inversa de
sistemas dinamicos. Os modelos serao avaliados usando os dados obtidos de quatro tipos
de processos nao lineares, que estao disponiveis na Internet em sitios destinados ao tema
de identificacao de sistemas. Os resultados obtidos pelos modelos LLM, KSOM e suas
extensoes (P-MKSOM e D-MKSOM) serdao comparados com os resultados dos modelos
globais nao-lineares baseados nas redes MLP e ELM, e também com o modelo global
linear ARX/LMS. Por tltimo, o modelo local fuzzy Takagi-Sugeno sera também utilizado

nesta andlise comparativa com os modelos locais propostos.

A validagao sera feita basicamente da analise dos residuos (erros de generalizagao)
para uma grande quantidade de realizacoes de treinamento-teste. Para este fim, anélises
quantitativas (e.g. erro médio quadréatico e variancia do erro) e qualitativas (e.g. boxplots,
fungoes de autocorrelagao linear e nao-linear) feitas sobre a distribui¢do dos residuos

ajudarao a escolher os modelos que melhor se ajustam aos dados de interesse.

Por fim, um estudo abrangente da influéncia do algoritmo de quantizagao vetorial no
desempenho dos modelos locais, tanto os propostos como os baseados no modelo Takagi-
Sugeno, é apresentado neste capitulo. Esta avaliacao terd como base testes estatisticos
baseados no teste de Kolmogorov-Smirnov que compara a distribuicao acumulada dos
residuos de um mesmo modelo implementado por diferentes algoritmos de quantizacao
vetorial. O teste de Kolmogorov-Smirnov busca averiguar se ha ou nao diferencas sig-
nificativas do ponto de vista estatistico entre as diferentes implementacoes de um dado

modelo.

A seguir sao descritos os conjuntos de dados utilizados nesta tese.
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Figura 6.1 Esboco do atuador hidréulico cujos dados serao utilizados nesta tese para avaliagdo
dos modelos lineares locais propostos.

6.1 Conjuntos de Dados Utilizados

Esta secao traz breve explanacoes sobre cada conjunto de dados a serem utilizados
nesta tese e que estao disponiveis para baixar do repositorio DalISy(Database for the
Identification of Systems)'. Dois casos correspondem a sistemas industriais, enquanto

dois outros correspondem a sistema mecanicos.

6.1.1 Atuador Hidraulico

Para primeiro estudo de caso, escolheu-se a tarefa de identificacao de um atuador de
uma estrutura mecanica hidraulica (grua), mostrada na Figura 6.1. Este equipamento
possui 4 atuadores: um para a rotacao de toda a estrutura, um para mover o brago, um
para mover o antebraco e um para mover uma extensao telescopica do antebraco. No
jargao de robdtica, uma grua pode ser vista como um robd com trés juntas rotacionais
e uma prismatica. Esta planta foi escolhida porque possui um longo braco e um longo
antebraco com consideravel flexibilidade na estrutura mecéanica, tornando o movimento
de toda a grua muito oscilatorio e dificil de controlar. Este estudo de caso se concentra
apenas na identificagdo do atuador do brago (em destaque na figura), visto que este é o
mais afetado pelo comportamento oscilatorio da estrutura. Os resultados da identificacao

deste atuador serao apresentados na proxima secao.

As séries temporais dos dados provenientes do atuador hidraulico sao mostradas na

Thttp://homes.esat kuleuven.be/ smc/daisy /daisydata.html
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Posicéo da valvula
Presséao do dleo
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Figura 6.2 Valores medidos da posicao da véalvula (a) e pressao do 6leo (b).

Figura 6.2, em que cada conjunto de dados corresponde a posi¢ao da valvula (série tempo-
ral de entrada, {u(t)}) e & pressao do 6leo (série temporal de saida, {y(t)}). A sequéncia
de sinal da pressao do 6leo mostra um procedimento altamente oscilante causado por

ressonancias mecanicas (SJOBERG et al., 1995).

6.1.2 Braco Robético

Este segundo estudo de caso representa o funcionamento de um brago roboético flexivel.
O brago estd acoplado & um motor elétrico. Foi modelado por funcao de transferéncia
do torque de reacao medido da estrutura para aceleracao do braco flexivel. As séries
temporais dos dados provenientes do brago robético flexivel sao mostradas na Figura 6.3,
em que cada conjunto de dados corresponde ao torque de reacao da estrutura (série

temporal de entrada, {u(t)}) e a aceleragao do brago robdtico (série temporal de saida,

{y®)}).

6.1.3 Trocador de Calor

O terceiro conjunto de dados é de um trocador de calor de vapor de liquido satu-
rado (BITTANTI; PIRODDI, 1997), onde a dgua é aquecida pelo vapor saturado pressuri-

zado através de um tubo de cobre. A principal motivacao para escolha do trocador de
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Torque de reagédo
(=]
Aceleracédo do brago
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Figura 6.3 Valores medidos do torque de reacao (a) e aceleracao do braco (b).

calor como um modelo significante para simulagao é que esta planta é caracterizada por
um comportamento de fase nao-minima. A Figura 6.4 mostra os valores medidos da taxa
de vazdo de liquido (série temporal de entrada, {u(t)}, m®/s) e a temperatura de saida

do liquido (série temporal de saida, {y(t)}, °C) e o tempo de amostragem é 1s.

6.1.4 Reator Tanque de Agitagcao Continua

O 1ltimo conjunto de dados usado ¢ proveniente de um reator de um tanque de
agitagao continuo (Continuous Stirred Tank Reactor, CSTR) (LIGHTBODY; IRWIN, 1997),
também conhecido como reator vat- ou backmix, sendo um tipo de reator ideal comum na
engenharia quimica. A reac¢ao no seu interior é exotérmica e a concentracao é controlada
pela regulacao da corrente de resfriamento. Este reator possui uma agitacao e seu interior
permanece com composi¢ao uniforme. Existem muitas aplicacoes voltadas para o uso de
redes neurais em modelagem inversa de reatores, inclusive com sistemas experimentais
tal como um reator simulado parcialmente (HUSSAIN; KERSHENBAUM, 2000), projetado
para testar o uso de tais algoritmos nao-lineares. A Figura 6.5 mostra os valores medidos
da corrente de resfriamento (série temporal de entrada, {u(¢)}, 1/min) e a concentragao

(série temporal de saida, {y(t)}, mol/l), e a taxa de amostragem é 0.1min.
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Figura 6.4 Valores medidos da taxa de vazao do liquido (a) e temperatura do liquido (b).

6.2 Analise do Erro de Generalizacao

Nesta secao comenta-se o método de avaliacao dos modelos neurais usando o critério
do erro de generalizacao adotado para cada conjunto de dados. Os resultados obtidos serao

apresentados separadamente conforme os conjuntos de dados empregados para simulacao.

Durante a fase de teste, para propositos de avaliagao, cada modelo produz uma sequén-
cia de erros de predicao (residuos) {e(t)}2, em que e(t) = u(t)—u(t), com u(t) denotando
a saida desejada de cada modelo neural e 4(t) denotando a estimagao fornecida por cada
modelo neural. Para avaliacao quantitativa do desempenho dos modelos neurais ¢ usado
o erro quadratico médio normalizado (Normalized Mean Squared Error, NMSE):

> (1)
NMSE = &&=~ 6.1
Ny - a2 (6.1)
sendo G2 a variancia da série temporal original {u(t)}12, e Ny é o comprimento da sequén-

cia de residuos, ou seja, a quantidade de dados existente no conjunto de teste.

O modelo KSOM e suas extensoes (P-MKSOM e D-MKSOM) sao comparados com
modelos globais baseados nas redes MLP e ELM, bem como com o modelo LLM. Para a

rede MLP, em particular, sao implementadas as seguintes topologias:

(1) MLP-1h: modelo com uma camada oculta treinada pelo algoritmo padrao de retro-
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Figura 6.5 Valores medidos da corrente de resfriamento (a) e concentragao (b).

propagacao do erro;

(2) MLP-LM: modelo com uma camada oculta treinada pelo algoritmo de segunda-

ordem Levenberg-Marquardt;

(3) MLP-2h: modelo com duas camadas ocultas treinada pelo algoritmo padrao da

retropropagacao do erro.

Todos os modelos neurais, locais e globais, sao também comparados com o modelo

linear ARX, treinado por meio do algoritmo LMS.

6.2.1 Resultados - Atuador Hidraulico

Para este conjunto de dados, os modelos foram treinados por uma época apenas,
usando as primeiras 512 amostras das sequéncias de entrada/saida (N; = 512) e testado
com as 512 amostras restantes (No = 512). Os valores referentes as ordens de memoria
dos dados de entrada e dados de saida sao iguais a ¢ = 4 e p = 5, respectivamente. Os
valores aqui usados para as ordens de memoria entrada/saida foram aqueles sugeridos
por trabalhos anteriores (SOUZA; BARRETO, 2006; BARRETO; SOUZA, 2006). Os demais

parametros de treinamento utilizados pelos modelos neurais estao dispostos na Tabela 6.1.

Inicialmente, para a rede MLP, foi feita uma busca exaustiva para obtencao do valor
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Tabela 6.1 Parametros de treinamento dos modelos neurais (atuador hidraulico).

Parametros de Treinamento
Modelos Usados ‘ hi ‘ ho ‘ g ‘ K ‘ g’ ‘ (v); (ar) ‘ o ‘ (00); (o)
MLP-1h 20 - [-1]-1]-7] 101 ] - -
MLP-LM 20 - | - | - | -] (01501 | - -
MLP-2h 2010 | - | - | - | (0.1);(0.1) | - -
ELM 20 - | - | - | - - - -
ARX - - 1 - - - 0.01 -
LLM - - 120 - | - |(0.5);(0.01) | 0.01 | (g/2);(0.001)
KSOM - | - 120(15| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
P-MKSOM - | - ]120(15| - | (0.5);(0.01) - (9/2):(0.001)
D-MKSOM - | - 120 (15| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
fuzzy TS - -] -1 -1207](0.5);00.01) | - | (g7/2);(0.001)

6timo do ntimero de neurdnios ocultos que conduzisse ao menor error de generalizacao,
com os valores de h; variando de 2 até 30. Para cada valor de h;, 100 rodadas de
treinamento/teste independentes foram realizadas. A cada rodada os pesos sinapticos das
redes foram inicializados aleatoriamente no intervalo [0,1]. Para rede MLP-2h, o namero
de neurdnios ocultos na segunda camada é definido heuristicamente como sendo metade
do niimero de neurdnios na primeira camada oculta. Para todos os modelos globais
baseados na rede MLP, a funcao de ativacao dos neuronios da camada oculta é a tangente
hiperboélica, enquanto o neuronio da camada de saida usa uma funcao linear. Nenhum

termo de momento é usado.

O mesmo procedimento para obtencao do valor 6timo do niimero de neurénios ocultos
foi utilizado também para a arquitetura ELM, buscando o valor 6timo para h; no intervalo
de 2 a 30. Para rede ELM, foram definidas as mesmas funcoes de ativacao usadas na rede
MLP, tanto para os neurdnios ocultos quanto para o neurénio de saida. As melhores

configuragoes obtidas para as duas arquiteturas estao dispostas na Tabela 6.1.

Os parametros utilizados na etapa de treinamento dos modelos baseados na rede
SOM estao discriminados na Tabela 6.1, em que se faz referéncia aos valores das taxas de
aprendizagem inicial e final, os valores dos raios da func¢ao vizinhanga e, também, o nimero
de neurodnios utilizados por cada modelo. Para o modelo LLM, a taxa de aprendizagem
dos vetores de coeficientes adotada (o) é constante. Para o modelo KSOM e extensoes,

também encontram-se nesta tabela os melhores valores obtidos para o parametro K.

Para o modelo local fuzzy Takagi-Sugeno (TS), foram adotados os mesmos parametros
de treinamento apresentados pelos modelos baseados na rede SOM e que sao vistos na

Tabela 6.1. A nivel de comparacao entre os resultados obtidos pelos modelos locais,
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Tabela 6.2 Desempenho dos modelos locais e globais usando os dados do atuador hidraulico.
Modelos NMSE
Usados média \ min \ max \ variancia
D-MKSOM | 1.26e-004 | 1.21e-004 | 1.38e-004 | 1.07e-011
P-MKSOM | 5.82e-004 | 3.63e-004 0.0010 1.83e-008
fuzzy TS | 6.92e-004 | 3.37e-004 0.0015 5.77e-008

ELM 0.0012 0.0001 0.0026 | 1.04e-007
KSOM 0.0019 0.0002 0.0247 | 1.15e-005

LLM 0.0347 0.0181 0.0651 | 1.58e-004

ARX 0.0380 0.0380 0.0380 0.0083

MLP-LM 0.0722 0.0048 0.3079 0.0041
MLP-1h 0.3485 0.2800 0.4146 | 4.96e-004
MLP-2h 0.3516 0.0980 2.6986 0.0963

buscou-se entao implementar o modelo fuzzy TS usando como algoritmo de quantizagao
vetorial a SOM. Esta escolha é fundamentada no tipo de algoritmo adotado pelos modelos

locais propostos que é exatamente o mesmo.

Os resultados obtidos das simulacoes sao apresentados na Tabela 6.2, onde estao mos-
trados os valores médio, minimo, méaximo e a variancia do NMSE, coletados sobre 100
rodadas de treinamento/teste, com os pesos sinapticos dos modelos neurais sendo iniciali-
zados aleatoriamente no intervalo [0,1] a cada rodada. Uma rodada de treinamento/teste
equivale a uma tnica passagem dos dados (i.e. uma época) na etapa de treinamento, e
logo em seguida, a passagem dos dados restantes para o teste dos modelos. Nesta tabela,

os modelos sao organizados em ordem crescente dos valores médios do NMSE.

Nota-se que os desempenhos dos modelos D-MKSOM e P-MKSOM para este conjunto
de dados sao superiores aos demais modelos, com o modelo D-MKSOM apresentando o
melhor desempenho. O modelo fuzzy TS apresentou também desempenho que pode ser
considerado satisfatorio, bem a frente do melhor modelo global que foi o ELM. Vale
ressaltar que dos quatro melhores resultados listados na Tabela 6.2, trés sao produzidos

por modelos locais.

Ainda sobre os resultados da Tabela 6.2, vé-se que a rede ELM obteve um desem-
penho melhor do que os dos trés modelos globais baseados na rede MLP. Isto pode ser
explicado pelo fato de que o treinamento da rede MLP por apenas uma época usando
o algoritmo de retropropagagao padrao (i.e. baseado no gradiente descendente) nao é
adequado. Em func¢ao disso, o modelo ARX também apresentou melhor resultado que as
redes MLP. Entre os modelos baseados na rede MLP, o uso da informacao de segunda

ordem (e.g. matriz hessiana) poderia também explicar o melhor desempenho da rede
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Figura 6.6 Sequéncias de valores previstos para a abertura da valvula fornecida pelos melhores
modelos. Os pontos ‘o’ denotam valores reais e a linha sélida, a sequéncia prevista.

MLP-LM. A Figura 6.6 mostra sequéncias tipicas dos valores estimados da abertura da
valvula fornecidas pelo melhor modelo local (D-MKSOM) e pelo melhor modelo global
(ELM). Os graficos demonstram que os resultados previstos pelos modelos se aproximam

satisfatoriamente aos valores reais do sistema nao linear.

Para finalizar, avalia-se a influéncia do algoritmo de quantizacao vetorial (QV) sobre
os desempenhos dos modelos locais D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS para o atuador
hidraulico. Os resultados obtidos estao na Tabela 6.3, em que os mesmos sao construidos
usando os algoritmos K-médias, WTA, FSCL e FCL. Estes resultados sao interessantes de
serem mostrados pois demonstram como os modelos se comportam usando outros tipos de
quantizadores vetoriais, abrindo espaco para uma andlise futura do grau de similaridade

entre eles.

Ao analisar esta tabela, observa-se que o modelo P-MKSOM, quando treinado pelo
algoritmo SOM, apresenta desempenho similar aquele treinado pelo algoritmo K-médias,
com ligeira vantagem para o algoritmo K-médias. Ja para o modelo D-MKSOM, a uti-
lizagao do algoritmo SOM conduz a resultados equivalentes ao do algoritmo FCL, com
pequena vantagem para o algoritmo SOM (em termos da média e da variancia). No caso
do modelo fuzzy TS, o que se vé é o melhor desempenho apresentado pelo algoritmo FCL,
superando e muito o valor atingido pelo SOM. Comparando-se os resultados obtidos pe-
los modelos fuzzy TS e D-MKSOM, constata-se que no caso do FCL para fuzzy TS seu

resultado se aproxima ao do correspondente implementado pelo D-MKSOM.
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Tabela 6.3 Desempenhos dos modelos locais D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS para diferentes
algoritmos de quantizacao vetorial (atuador hidraulico).

Modelo D-MKSOM

Algoritmos NMSE
Qv média min mazx varidncia
SOM 1.25e-004 | 1.20e-004 | 1.31e-004 | 5.65e-012
FCL 1.33e-004 | 1.19e-004 | 8.50e-004 | 6.80e-009
WTA 2.32e-004 | 1.16e-004 | 0.0013 | 7.50e-008
FSCL 2.52e-004 | 1.19e-004 | 0.0013 | 8.72e-008
K-médias | 6.33e-004 | 1.21e-004 | 0.0050 | 6.37e-007

Modelo P-MKSOM

Algoritmos NMSE
Qv média min max varidncia
K-médias | 5.55e-004 | 2.76e-004 | 8.79¢-004 | 1.48e-008
SOM 5.82e-004 | 3.63e-004 | 0.0010 | 1.83e-008
WTA 0.0193 0.0058 0.0379 | 4.69e-005
FSCL 0.0272 0.0128 0.0473 | 6.64e-005
FCL 0.0277 0.0163 0.0611 | 6.86e-005

Modelo fuzzy TS

Algoritmos NMSE
Qv média min mazx varidncia
FCL 1.39e-004 | 1.33e-004 | 1.46e-004 | 5.10e-012
WTA 1.66e-004 | 1.65e-004 | 1.68e-004 | 5.44e-013
FSCL 1.80e-004 | 1.78e-004 | 1.82e-004 | 1.24e-012
K-means 4.29e-004 | 4.27e-004 | 4.33e-004 | 2.31e-012
SOM 6.92e-004 | 3.37e-004 | 0.0015 | 5.77e-008

6.2.2 Resultados - Braco Robético

Para este conjunto de dados, todos os parametros de treinamento utilizados pelos
modelos neurais e fuzzy estao dispostos na Tabela 6.4. Os neur6nios ocultos dos modelos
globais baseados nas redes MLP e ELM usam funcao de ativagao tangente hiperboélica,
enquanto o neurdnio de saida é linear. Os modelos sao treinados usando as primeiras
820 amostras das sequéncias de sinal entrada/saida (aproximadamente, 80% dos dados) e
testados com as 204 amostras restantes. Os valores atribuidos as ordens de memoria dos

sinais de entrada e de saida sao iguais a ¢ = 4 e p = 5, respectivamente.

Da mesma forma que foi adotada na simulacao anterior, o modelo fuzzy TS sera
implementado com o uso do algoritmo de quantizacao vetorial SOM, e sao listados os
valores dos parametros de treinamento adotados para o modelo na tabela citada. Os
resultados obtidos apos o término de 100 rodadas de treinamento/teste sdo mostrados na

Tabela 6.5, em ordem crescente dos valores médios do NMSE.
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Tabela 6.4 Parametros de treinamento dos modelos neurais (brago robotico).

Parametros de Treinamento
Modelos Usados ‘ hi ‘ ho ‘ g ‘ K ‘ g’ ‘ (v); (ar) ‘ o ‘ (00); (o)
MLP-1h 30 - -1-1-71 @101 | - -
MLP-LM 30 - | - - -1 015010 | - -
MLP-2h 30[15] - | - | - | (01);(0.1) | - -
ELM 300 - -1 -1 - - - -
ARX - - 1 - - - 0.01 -
LLM - | - 130] - | - |(0.5);0.01) | 0.01 | (g/2);(0.001)
KSOM - | - 130(25| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
P-MKSOM - | - 130(25| - | (0.5);(0.01) - (9/2):(0.001)
D-MKSOM - | - 130(25| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
fuzzy TS - -] -1 -130](0.5);00.01) ] - | (g7/2);(0.001)

Tabela 6.5 Desempenho dos modelos locais e globais usando os dados do braco robético.
Modelos NMSE
Usados média \ min \ max \ varidncia
D-MKSOM | 0.0046 | 0.0045 | 0.0047 | 9.89e-010
KSOM 0.0064 | 0.0045 | 0.0117 | 1.83e-006
fuzzy TS 0.0066 | 0.0055 | 0.0079 | 2.32e-007
P-MKSOM | 0.0203 | 0.0107 | 0.0313 | 1.90e-005
ELM 0.0285 | 0.0171 | 0.0457 | 2.73e-005
MLP-LM | 0.1488 | 0.0657 | 0.4936 0.0107
MLP-1h 0.1622 | 0.1549 | 0.1699 | 1.03e-005
LLM 0.3176 | 0.2685 | 0.3558 | 2.23e-004
ARX 0.3848 | 0.3848 | 0.3848 0.0445
MLP-2h 0.6963 | 0.5978 | 1.5310 0.0368

Com base nos resultados da Tabela 6.5, vé-se que o modelo D-MKSOM destaca-se
como o melhor dentre todos, seguido de perto pelo modelo KSOM. Logo em seguida vem o
modelo fuzzy TS com o valor bem proximo ao KSOM, sendo praticamente igual. Entre os
modelos globais, o modelo ELM alcancou o melhor desempenho, mas estando atras do P-
MKSOM. Os resultados demonstram claramente que os quatro melhores modelos listados
nesta tabela sao todos modelos locais. O desempenho atingido por outra arquitetura de
modelo linear local, tal como a arquitetura LLM, superou somente os dos modelos ARX

e MLP-2h. Os resultados destes dois foram os piores apresentados.

A Figura 6.7 mostra sequéncias tipicas dos valores estimados do torque de reacao
da estrutura fornecidos pelo melhor modelo local (D-MKSOM) e pelo melhor modelo
global (ELM). Os graficos demonstram quanto os resultados previstos pelos modelos se

aproximam satisfatoriamente aos valores reais do sistema nao linear.
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Figura 6.7 Seqiiéncias de valores preditos do torque de reagdo da estrutura fornecida para os
melhores modelos. As linhas tracejadas denotam valores reais e a linha solida, a
sequéncia predita.

Na Tabela 6.6 sao apresentados os resultados obtidos para simulagao que tém por
objetivo avaliar a influéncia do algoritmo de quantizacao vetorial no desempenho dos
modelos D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS. A primeira vista verifica-se um resultado
interessante que ocorre com o modelo D-MKSOM. Todos os modelos implementados com
os demais algoritmos de quantizagao vetorial apresentaram o mesmo desempenho do mo-
delo D-MKSOM original, indicando que este modelo ¢ menos dependente dos algoritmos
usados. Neste caso, recomenda-se usar o algoritmo de quantizagao vetorial de menor custo

computacional no projeto do modelo D-MKSOM.

Uma outra analise dessa tabela permite verificar que o uso dos algoritmos SOM e K-
médias resultam em desempenhos equivalentes no modelo P-MKSOM. Neste caso, sugere-
se 0 uso do algoritmo K-médias no projeto do modelo por ter custo computacional menor
que o da rede SOM. Para os valores apresentados pelo modelo fuzzy TS o que se vé sao
resultados bem proximos entre si, principalmente aqueles apresentados pelos modelos,
FCL e WTA, em que a diferenca é bem pequena, e na hipotese de escolha entre eles,
a preferéncia estar no que apresenta menor custo computacional, no caso o WTA. Por
ultimo, um detalhe importante é a proximidade dos resultados obtidos pelo D-MKSOM
e o fuzzy TS.
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Tabela 6.6 Desempenho dos modelos D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS para diferentes algo-

ritmos de quantizacao vetorial (braco roboético).

Modelo D-MKSOM

Algoritmos NMSE
Qv média | min max | vartdncia
SOM 0.0046 | 0.0046 | 0.0047 | 7.33e-010
K-médias | 0.0046 | 0.0046 | 0.0047 | 1.00e-010
WTA 0.0046 | 0.0046 | 0.0047 | 1.62e-010
FSCL 0.0046 | 0.0046 | 0.0047 | 7.39e-011

FCL 0.0046 | 0.0046 | 0.0047 | 3.34e-010
Modelo P-MKSOM
Algoritmos NMSE
Qv média | min max | vartdncia
K-médias | 0.0196 | 0.0137 | 0.0298 | 2.79e-005
SOM 0.0198 | 0.0124 | 0.0325 | 2.10e-005

WTA 0.0987 | 0.0419 | 0.1515 | 7.22e-004
FSCL 0.3233 | 0.2321 | 0.4636 | 0.0025

FCL 0.7175 | 0.3930 | 1.1719 | 0.0244
Modelo fuzzy TS
Algoritmos NMSE
Qv média | min mazr | vartdncia
FCL 0.0048 | 0.0047 | 0.0048 | 7.19e-011

WTA 0.0049 | 0.0048 | 0.0050 | 1.96e-009
FSCL 0.0052 | 0.0051 | 0.0052 | 5.87e-010
K-means 0.0065 | 0.0060 | 0.0069 | 1.25e-007
SOM 0.0066 | 0.0055 | 0.0079 | 2.32e-007

6.2.3 Resultados - Trocador de Calor

Para este conjunto de dados, os modelos também sao treinados por uma época apenas,
usando as primeiras 3200 amostras das sequéncias de entrada/saida (aproximadamente,
80% do total) e testado com as 800 amostras restantes. As séries de entrada/saida estao
normalizadas para o intervalo [-1,41]. Os valores das ordens de memoria dos sinais de
entrada e de saida sao iguais a ¢ = 3 e p = 6, respectivamente. Depois de algumas expe-
rimentagoes com os dados, as melhores configuragoes obtidas para os modelos, bem como
os parametros de treinamento utilizados estao mostrados na Tabela 6.7. Os neuronios
ocultos dos modelos globais baseados nas redes MLP e ELM usam funcao de ativacao

tangente hiperbdlica, enquanto o neurdnio de saida é linear.

Para os modelos locais, os valores dos parametros utilizados para o treinamento de
cada modelo estao listados na tabela citada, e novamente o modelo fuzzy TS é imple-

mentado com o algoritmo de quantizacao vetorial SOM. A importancia de utilizar este
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Tabela 6.7 Parametros de treinamento dos modelos neurais (trocador de calor).

Parametros de Treinamento
Modelos Usados ‘ hi ‘ ho ‘ g ‘ K ‘ g’ ‘ (v); (ar) ‘ o ‘ (00); (o)
MLP-1h 20 - [-1]-1]-7] 101 ] - -
MLP-LM 20 - | - | - | -] (01501 | - -
MLP-2h 2010 | - | - | - | (0.1);(0.1) | - -
ELM 20 - | - | - | - - - -
ARX - - 1 - - - 0.01 -
LLM - | - 130] - | - |(0.5);0.01) | 0.01 | (g/2);(0.001)
KSOM - | - 130[20| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
P-MKSOM - | - 130[20| - | (0.5);(0.01) - (9/2):(0.001)
D-MKSOM - | - 130[20| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
fuzzy TS - -] -1 -130](0.5);00.01) ] - | (g7/2);(0.001)

Tabela 6.8 Desempenho dos modelos locais e globais usando os dados do trocador de calor.
Modelos NMSE
Usados média \ min \ mazx \ varidncia
fuzzy TS | 0.2122 | 0.1917 | 0.2351 | 8.36e-005
ELM 0.3346 | 0.3316 | 0.3391 | 2.22e-006
D-MKSOM | 0.3798 | 0.3657 | 0.3918 | 2.15e-005
MLP-1h 0.4292 | 0.4173 | 0.4501 | 4.02e-005
P-MKSOM | 0.5640 | 0.4137 | 0.8118 0.0109
MLP-LM | 0.5672 | 0.2140 | 0.6016 0.0048
KSOM 0.5841 | 0.4139 | 1.3877 | 0.0205
LLM 0.7837 | 0.7378 | 0.8702 | 5.88e-004
ARX 0.9257 | 0.9257 | 0.9257 | 5.28e-014
MLP-2h 1.3003 | 1.2207 | 1.5466 0.0059

quantizador vetorial na obtencao dos pontos focais do modelo fuzzy TS é a necessidade

da comparacao entre os modelos adotando critérios semelhantes.

Os resultados obtidos sao mostrados na Tabela 6.8, onde sao apresentados a média,
minimo, méximo e variancia do NMSE. Estes valores foram calculadas apés 100 rodadas de
treinamento/teste, em que os pesos dos modelos neurais foram inicializados aleatoriamente
no intervalo [0,1] a cada rodada. Nesta tabela, os modelos sdo ordenados em ordem

crescente (de cima pra baixo) do valor médio do NMSE.

Desta vez, o melhor desempenho foi atingido pelo modelo fuzzy TS. O segundo melhor
resultado foi obtido pela ELM, sendo que a diferenca entre os valores comeca ja na primeira
casa decimal apés a virgula, seguido de perto pelo modelo D-MKSOM. E interessante
notar que, dos quatro melhores modelos dois sao globais e dois sao locais. Também é

digno de nota que as duas extensoes do modelo KSOM propostos nesta tese (P-MKSOM
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Tabela 6.9 Desempenho dos modelos D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS para diferentes algo-
ritmos de quantizacao vetorial (trocador de calor).

Modelo D-MKSOM

Algoritmos NMSE
Qv média | min max | vartdncia
SOM 0.3798 | 0.3657 | 0.3918 | 2.15e-005
FCL 0.4054 | 0.3770 | 0.4311 | 1.26e-004

WTA 0.4066 | 0.3941 | 0.4423 | 8.51e-005
FSCL 0.4082 | 0.3969 | 0.4304 | 6.08e-005
K-médias | 0.4083 | 0.4001 | 0.4170 | 1.17e-005

Modelo P-MKSOM

Algoritmos NMSE
Qv média | min max | vartdncia
SOM 0.5640 | 0.4137 | 0.8118 | 0.0109

WTA 0.6026 | 0.5382 | 0.6713 | 0.0010
K-médias | 0.6744 | 0.6503 | 0.6758 | 1.89e-005

FCL 1.4722 | 1.3263 | 1.7196 | 0.0069

FSCL 1.5817 | 1.2887 | 2.4085 | 0.1062

Modelo fuzzy TS

Algoritmos NMSE
Qv média | min mazr | vartdncia
FCL 0.2000 | 0.1924 | 0.2113 | 1.32e-005
SOM 0.2122 | 0.1917 | 0.2351 | 8.36e-005

WTA 0.2188 | 0.1925 | 0.2241 | 4.32e-005
K-means 0.2222 | 0.2209 | 0.2324 | 1.29e-005
FSCL 0.2230 | 0.2197 | 0.2309 | 3.35e-006

e D-MKSOM) apresentaram desempenho superior ao do modelo KSOM.

Para finalizar, avalia-se a influéncia do algoritmo de quantizacao vetorial (QV) sobre
os desempenhos dos modelos para o trocador de calor. Os resultados obtidos estao re-
presentados na Tabela 6.9. Para o modelo D-MKSOM, todos os quantizadores vetoriais
utilizados levaram praticamente ao mesmo desempenho que a SOM, indicando que este
modelo é menos dependente do algoritmo de quantizagao vetorial adotado. Neste caso,

recomenda-se usar o algoritmo de menor custo computacional que a rede SOM no projeto
do modelo D-MKSOM.

Ao analisar esta tabela, observa-se que o modelo P-MKSOM, quando treinado pelo
algoritmo SOM, apresenta desempenho similar ao modelo que é treinado pelo algoritmo
WTA, com ligeira vantagem para o algoritmo SOM em termos do valor médio. Neste
caso, sugere-se o uso do algoritmo WTA no projeto do modelo P-MKSOM por ter custo

computacional bem menor que o da rede SOM. J& no caso do modelo fuzzy TS, os re-
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Tabela 6.10 Parametros de treinamento dos modelos neurais (CSTR).

Parametros de Treinamento
Modelos Usados ‘ hi ‘ ho ‘ g ‘ K ‘ g’ ‘ (v); (ar) ‘ o ‘ (00); (o)
MLP-1h 20 - [-1]-1]-7] 101 ] - -
MLP-LM 20 - | - | - | -] (01501 | - -
MLP-2h 2010 | - | - | - | (0.1);(0.1) | - -
ELM 20 - | - | - | - - - -
ARX - - 1 - - - 0.01 -
LLM - | - 130] - | - |(0.5);0.01) | 0.01 | (g/2);(0.001)
KSOM - | - 130[20| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
P-MKSOM - | - 130[20| - | (0.5);(0.01) - (9/2):(0.001)
D-MKSOM - | - 130[20| - | (0.5);(0.01) - (9/2);(0.001)
fuzzy TS - -] -1 -130](0.5);00.01) ] - | (g7/2);(0.001)

sultados obtidos também foram proximos entre si, permitindo chegar a uma escolha do
melhor modelo, que neste caso pode ser a SOM, pois este algoritmo possui um menor

custo computacional que o FCL.

6.2.4 Resultados - CSTR

Para este conjunto de dados, os modelos novamente sao treinados por uma época
apenas, usando as primeiras 600 amostras das sequéncias de entrada/saida (aproximada-
mente, 80% do total), e testado com as 150 amostras restantes. As séries de entrada/saida
sdo normalizadas para o intervalo [-1,+1]. Os valores das ordens de memoria dos sinais
de entrada e de saida sao iguais a ¢ = 3 e p = 4, respectivamente. Os neuronios ocultos
dos modelos globais baseados nas redes MLP e ELM usam funcao de ativacao tangente

hiperbdlica, enquanto o neurdnio de saida é linear.

Os parametros adotados para o treinamento das redes neurais estao listados na Ta-
bela 6.10. Como visto nos trés conjuntos de dados anteriores, o modelo fuzzy TS é
novamente implementado usando o algoritmo de quantizacao vetorial SOM. Esta escolha
é feita em conformidade com os demais modelos locais baseados no KSOM para realizar

comparagoes necessarias entre eles.

Os resultados obtidos sao mostrados na Tabela 6.11 onde sao apresentados a média,
minimo, maximo e variancia do NMSE. Estes valores foram calculadas apos 100 rodadas de
treinamento/teste, em que os pesos dos modelos neurais foram aleatoriamente iniciados no
intervalo [0,1] a cada rodada. Nesta tabela, os modelos sao ordenados em ordem crescente

(de cima pra baixo) do valor médio do NMSE.
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Tabela 6.11 Desempenho dos modelos locais e globais usando os dados do CSTR.
Modelos NMSE
Usados média \ min \ max \ varidncia
ELM 0.0330 | 0.0330 | 0.0331 | 7.25e-010
D-MKSOM | 0.0331 | 0.0330 | 0.0331 | 1.92e-010
P-MKSOM | 0.0338 | 0.0333 | 0.0365 | 3.69e-007
fuzzy TS | 0.0339 | 0.0338 | 0.0340 | 1.47e-009
KSOM 0.0345 | 0.0339 | 0.0366 | 2.09e-007
LLM 0.0409 | 0.0394 | 0.0426 | 9.51e-007
MLP-1h 0.0475 | 0.0455 | 0.0503 | 1.02e-006
ARX 0.0504 | 0.0504 | 0.0504 | 9.11e-027
MLP-LM | 0.0863 | 0.0203 | 0.2882 0.0032
MLP-2h 0.3200 | 0.1686 | 0.8078 0.0142

Os modelos ELM e D-MKSOM alcancaram os melhores desempenhos. Na verdade,
seus desempenhos foram estatisticamente iguais. O desempenho do modelo D-MKSOM
foi ligeiramente melhor do que do modelo P-MKSOM. Os dois modelos propostos apre-
sentaram resultados melhores do que o do modelo KSOM. Esta comparacao é importante

pois demonstra o desempenho superior das extensoes do modelo KSOM em relacao a este.

O resultado apresentado pelo modelo fuzzy TS é estatisticamente igual ao valor de-
finido pelo P-MKSOM. Dos quatro melhores modelos listados na Tabela 6.11, trés deles
sao modelos locais. Com base nos valores atingidos pelos quatro melhores modelos pode-
se afirmar que os mesmos apresentam desempenhos semelhantes, pois os resultados sao

iguais até a terceira casa decimal.

Com relagao a influéncia do algoritmo de quantizacao nos desempenhos dos modelos
D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS, pode-se analisar os resultados mostrados na Ta-
bela 6.12 para o conjunto de dados CSTR. E interessante notar que, para o modelo
D-MKSOM, os desempenhos foram basicamente os mesmos, indicando que o modelo
D-MKSOM, para este conjunto de dados, é muito menos dependente do algoritmo de
quantizagao vetorial usado. Em casos como este, recomenda-se o uso do algoritmo de

menor custo computacional que a rede SOM no projeto do modelo D-MKSOM.

No caso do modelo P-MKSOM, o uso do algoritmo SOM levou ao melhor desem-
penho, mas todos os valores vistos sao diferentes entre si, demonstrando que o modelo
P-MKSOM ¢ sensivel ao quantizador vetorial utilizado, ao contrario do que foi mostrado
no D-MKSOM. Para o modelo fuzzy TS, o que se percebe é a repeticao dos valores obtidos
até a terceira casa decimal, permitindo concluir que os modelos apresentaram os mesmos

desempenhos.
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Tabela 6.12 Desempenho para os modelos baseados no D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS
usando diferentes algoritmos de quantizagao vetorial (dados CSTR).

Modelo D-MKSOM

Algoritmos NMSE
Qv média | min mazr | vartdncia
SOM 0.0331 | 0.0330 | 0.0331 | 1.92e-010

K-médias | 0.0331 | 0.0330 | 0.0331 | 2.41e-010
FSCL 0.0331 | 0.0330 | 0.0332 | 3.91e-010
WTA 0.0331 | 0.0330 | 0.0333 | 1.04e-009

FCL 0.0331 | 0.0330 | 0.0338 | 7.76e-009
Modelo P-MKSOM
Algoritmos NMSE
Qv média | min max | vartdncia

SOM 0.0338 | 0.0333 | 0.0365 | 3.69¢-007
K-médias | 0.0425 | 0.0355 | 0.0509 | 1.08e-005
FSCL 0.0485 | 0.0386 | 0.0704 | 2.92e-005
WTA 0.0568 | 0.0418 | 0.0790 | 6.33e-005

FCL 0.1219 | 0.0633 | 0.2662 | 0.0017
Modelo fuzzy TS
Algoritmos NMSE
Qv média | min mazr | vartdncia
FCL 0.0331 | 0.0331 | 0.0331 | 8.97e-011

K-means 0.0332 | 0.0332 | 0.0332 | 1.56e-012
FSCL 0.0333 | 0.0333 | 0.0333 | 9.54e-013
WTA 0.0334 | 0.0334 | 0.0334 | 9.67e-013
SOM 0.0339 | 0.0338 | 0.0340 | 1.47e-009

6.3 Analise dos Residuos

O proximo critério de avaliacao dos modelos globais e locais estudados nesta tese
consiste na analise dos residuos (AGUIRRE, 2007) produzidos na etapa de teste das redes
neurais. Na teoria de identificacao de sistemas, esta analise é de grande importancia
para validar o modelo conforme sua capacidade de confirmar uma hipotese subjacente ao
processo de modelagem que assume que o residuo gerado corresponde a uma sequéncia de

ruido branco Gaussiano de média zero e variancia o2.

Por outro lado, se os residuos nao forem brancos, haverd informacao contida neles
indicando que o modelo nao conseguiu extrair tudo que era explicavel nos dados, ou seja,
ainda existe dinamica a ser determinada pelo modelo em questao. Portanto, a finalidade
maior desta técnica é buscar validar a modelagem feita pelo modelo neural na etapa de
treinamento, e conseguir identificar os dados de tal forma que a tnica informagao que

nao pode ser predita estd associada as imperfeicoes inerentes ao processo que aqui sao
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representadas pelo ruido de medicao.

Para validacao dos modelos obtidos, é importante utilizar o conjunto de dados de
teste (AGUIRRE, 2007). Seguindo este procedimento evita-se a repeti¢do dos dados ora
empregados no treinamento, contornando possiveis falhas que surgem na validagao do
modelo final. Os dados a serem utilizados deverao conter em si a dinamica da respectiva
planta em andlise. Nesta tese, serao mantidas as divisoes proporcionais dos conjunto de
dados que foram apresentados na Secao 6.2, ou seja, serao utilizados os mesmos particio-

namentos dos conjuntos de treinamento/teste usados nas simulagoes anteriores.

6.3.1 Validacao dos Modelos Nao-Lineares

A validagao de modelos é um passo importante no processo de identificacao dos dados
provenientes de cada planta industrial listada anteriormente. A validacao aplicada a um
modelo indica a sua capacidade de representar o sistema original. A validacao de modelos

pode ser dividida em duas vertentes: (i) validagio estatistica e (i7) validagdo dinamica.

Intimeros métodos tém sido desenvolvidos para validagao de modelos lineares. Alguns
destes métodos baseiam-se nas fun¢oes de autocorrelagio (ou de correlagdo cruzada) que
verificam se os residuos de identificacao e(t) sao brancos e nao correlacionados com a
entrada (BOHLIN, 1971; BOX; JENKINS, 1976; LJUNG, 1999). Outro método é a valida-
cao baseada na comparacao de modelos, que envolve a aplicacao de testes estatisticos
para comparar modelos e selecionar o melhor (AKAIKE, 1974; WADSWORTTH; BRYAN,
1974). Para sistemas nao lineares estes testes nao sao suficientes por nao verificarem nao

linearidades nos residuos (BILLINGS; VOON, 1983, 1986).

Para verificar o quanto o modelo neural obtido independe dos conjuntos de dados de
treinamento, é interessante constatar se ha ou nao correlagao entre o sinal de entrada u(t)
de cada conjunto de dados com o residuo gerado por este modelo. Para isto, a validacao
de modelos nao-lineares deve verificar a validade das seguintes relagoes (BILLINGS; VOON,

1983, 1986; BILLINGS; ZHU, 1994):

Dee(r) = Ee(t —7)e(t)} = o(7), (6.2)
O,.(7) = E{u(t—r71)e(t)} =0, Vr, (6.3)
Qoo (1) = BE{[u(t) —u2(t)]e(t —7)} =0, Vr, (6.4)
Cpeea(m) = E{[u’(t) —u?(t)]e*(t —7)} =0, vr, (6.5)

onde E() é o operador valor esperado, 6(7) é a fungao delta de Dirac e a barra indica o
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valor médio do sinal, e(t) ¢ a sequéncia de residuos obtida pelo modelo na etapa de teste,

e u(t) é o sinal de entrada usada na etapa de treinamento da rede neural.

Seja Ny o niimero de amostras disponiveis para teste do modelo neural. Assim, define-
se um intervalo de confianga de 95%, dentro do qual as estimativas das fungoes de autocor-
relagao e correlacao cruzada sao consideradas nulas. Os limites do intervalo de confianca
de 95%, para fun¢oes normalizadas pelo desvio padrao, sao: +1,96/Ny (BILLINGS; VOON,
1983, 1986).

A validagao estatistica sugere que nao existem correlagoes nao modeladas nos residuos
de teste. Contudo, os modelos assim validados podem nao apresentar o mesmo comporta-
mento dindmico do sistema original (AGUIRRE; BILLINGS, 1994). Na validagao dinamica
de um modelo, verifica-se se este apresenta caracteristicas dinamicas semelhantes aquelas
do sistema sendo identificado. Este tipo de validacao é muito usada na identificacao de

sistemas dinamicos cadticos e, portanto, fora do escopo desta tese.

Nas subsecoes subsequentes, serao apresentados os resultados do uso das técnicas
estatisticas de validacao de modelos nao-lineares supracitadas aplicadas aos trés melhores

modelos apresentados na Secao 6.2, para cada conjunto de dados.

6.3.1.1 Resultados - Atuador Hidraulico

Os resultados da anélise dos residuos para os trés melhores modelos listados na Ta-
bela 6.2, a saber, modelos D-MKSOM, P-MKSOM e ELM (nesta ordem), sdo mostrados
na Figura 6.8. O uso desta andlise, como comentado anteriormente, é de grande im-
portancia para verificar o quanto o modelo conseguiu extrair de informacao relevante da
dinamica existente nos dados. Apos a etapa de treinamento, a validagao do modelo seréd

feita em cima dos residuos obtidos a partir do conjunto de teste.

Analisando os resultados obtidos, percebe-se que os graficos referentes ao modelo D-
MKSOM demonstraram que a modelagem realizada foi validada pelas condic¢oes definidas
por cada fungao nos testes estatisticos apresentados nas Equagoes (6.2) a (6.5). Contudo,
os graficos para os modelos P-MKSOM e fuzzy TS apresentaram resultados que nao
satisfazem plenamente os mesmos testes. Logo, o modelo linear local multiplo D-MKSOM
¢ o mais indicado para identificacao inversa desta planta por ter tido seus resultados

validados estatisticamente.
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6.3.1.2 Resultados - Bragco Robético

Os resultados da anélise dos residuos para os trés melhores modelos listados na Ta-
bela 6.5, a saber, modelos D-MKSOM, KSOM, fuzzy TS (nesta ordem), sdo mostrados
na Figura 6.9. Analisando os gréficos, percebe-se que as trés arquiteturas apresentaram
resultados semelhantes. Em particular, destaca-se as FACs dos residuos, e espera-se que
as mesmas se assemelhem a uma funcdo delta de Dirac (ver Figuras 6.9(a),(b),(c)). Se
o modelo fosse linear, isto ja seria suficiente para indicar que o modelo nao é adequado.
Porém, todas as demais funcoes de correlacao apresentaram comportamento dentro do
esperado. Por isso, analisando conjuntamente as quatro fun¢oes de correlagao, o processo

de identificacao realizado pelos trés modelos pode ser considerado adequado.

6.3.1.3 Resultados - Trocador de Calor

Os resultados da anéalise dos residuos para os trés melhores modelos listados na Ta-
bela 6.8, a saber, modelos fuzzy TS, ELM e D-MKSOM (nesta ordem), sdo mostrados na
Figura 6.10. Ao analisar esta figura, pode-se concluir que todos os modelos sao estatisti-
camente validos. No caso da fungao linear ®..(7), parece haver uma pequena correla¢ao
de curto prazo (até o lag 2). Para o caso da fungao nao-linear ®,2.2(7) em alguns lags
as amplitudes saem dos limites do intervalo de confianca de 95%, mas este comporta-
mento parece ser fruto do acaso. Para concluir, quando as quatro fun¢oes de correlacao
sao analisadas conjuntamente, o processo de identificagao para os trés modelos pode ser

considerado satisfatorio.

6.3.1.4 Resultados - CSTR

Finalmente, os resultados da andlise dos residuos para os trés melhores modelos lis-
tados na Tabela 6.11, a saber, modelos ELM, D-MKSOM e P-MKSOM (nesta ordem),
sao mostrados na Figura 6.11. Avaliando os gréficos obtidos, é perceptivel que todos os
resultados foram semelhantes entre si demonstrando claramente a adequacao dos modelos

a tarefa de identificacao da dinamica inversa deste conjunto de dados.

6.4 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O conjunto final de experimentos tem como objetivo avaliar o grau de similaridade,

de um ponto de vista estatistico, dentre a sequéncia de residuos gerados pelos modelos
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Figura 6.8 Andlise dos residuos para os modelos D-MKSOM (a,d,g,j), P-MKSOM (b,e,h k) e
fuzzy TS (c,f,i,1) (atuador hidraulico).
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Figura 6.9 Anélise dos residuos para os modelos D-MKSOM (a,d,g,j), KSOM (b,e,h k) e fuzzy
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Figura 6.10 Anélise dos residuos para os modelos fuzzy TS (a,d,g,j), ELM (b,e,hk) e D-
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P-MKSOM, D-MKSOM e fuzzy TS para diferentes algoritmos de quantizagao vetorial.
Para este proposito, foi usado o teste Kolmogorov-Smirnov (teste KS) (SOONG, 2004).
O teste KS quantifica uma distancia entre as CDFs? de duas sequéncias de residuos. A
hipotese nula para ser testada é que as sequéncias geradas possuem a mesma distribuicao,

indicando que nao héa diferencas entre elas.

A razao para a aplicagao do teste KS no ambito desta tese é avaliar, por exemplo,
se dois modelos P-MKSOM (D-MKSOM ou fuzzy TS) implementados usando diferentes
algoritmos de quantizacao vetorial (QV) geram sequéncias de residuos estatisticamente
equivalentes ou nao. Se for equivalentes, entao os desempenhos dos modelos locais sao

independentes dos algoritmos de quantizagao vetorial utilizados.

Os resultados possiveis a serem obtidos a partir da aplicacao deste teste de hipotese

sao os seguintes:

e A aceitacao da hipotese nula indica que a CDF dos residuos gerados pelos modelos
P-MKSOM, D-MKSOM e fuzzy TS treinados com o algoritmo SOM ¢é equivalente
a CDF dos residuos gerados pelos modelos P-MKSOM, D-MKSOM e fuzzy TS

treinados com um outro algoritmo de quantizagao vetorial.

e Uma rejeigao da hipotese nula indica que a CDF dos residuos gerados pelos modelos
P-MKSOM, D-MKSOM e fuzzy TS treinados com o algoritmo SOM é diferente
da CDF dos residuos gerados pelos modelos P-MKSOM, D-MKSOM e fuzzy TS

treinados com um outro algoritmo de quantizagao vetorial.

Da Tabela 6.13 pode-se inferir que, para os conjunto de dados do atuador hidrau-
lico e CSTR, o desempenho do modelo P-MKSOM treinado via algoritmo SOM nao é
estatisticamente equivalente aqueles obtidos quando o modelo P-MKSOM ¢ treinado via
demais algoritmos de quantizacao vetorial. Esta observacao se repete em parte para os
dados do braco robotico, exceto para o algoritmo K-médias que apresentou equivaléncia
estatistica com o algoritmo SOM. Para os dados do trocador de calor, o desempenho do
modelo P-MKSOM treinado como algoritmo SOM equivale ao de quando é treinado com
os algoritmos WTA e K-médias. Para todos os casos de equivaléncia, recomenda-se ao
usuario escolher o algoritmo de quantizacao vetorial de menor custo computacional para

construir o modelo local de interesse (nestes casos, os algoritmos K-médias e WTA).

E importante ressaltar que os resultados da aplicacdo do teste KS ao modelo P-

MKSOM estao em plena concordancia com os resultados mostrados nas Tabelas 6.6, 6.9

2Acrénimo de cumulative distribution function ou funcdo de distribuicdo acumulada, em portugués.
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Tabela 6.13 Resultados do teste KS sobre o desempenho do modelo P-MKSOM.

’ Atuador Hidréaulico ‘ ’ Brago Robotico ‘
Algoritmos | Resultados Algoritmos | Resultados
QV Teste KS QV Teste KS
FCL Rejeita FCL Rejeita
FSCL Rejeita WTA Rejeita
WTA Rejeita FSCL Rejeita
K-médias Rejeita K-médias Aceita
’ Trocador de Calor ‘ ’ CSTR ‘
Algoritmos | Resultados Algoritmos | Resultados
QV Teste KS QV Teste KS
FCL Rejeita FCL Rejeita
FSCL Rejeita FSCL Rejeita
WTA Aceita WTA Rejeita
K-médias Aceita K-médias Rejeita

e 6.12 em que o critério de decisao é baseado nos valores do NMSE. Ha uma discrepancia,
porém, com os resultados para o atuador hidraulico. Na Tabela 6.3 a avaliacao pelo
critério do NMSE sugere que os modelos P-MKSOM treinados pelos algoritmos SOM e
K-médias sao equivalentes, enquanto na Tabela 6.13 o critério do teste KS sugere que nao
sao equivalentes. Nestes casos, recomenda-se seguir a decisao pelo critério do teste KS,

por este ser uma ferramenta mais precisa, do ponto de vista matematico.

Analisando agora os resultados mostrados na Tabela 6.14, constata-se que o desem-
penho do modelo D-MKSOM treinado via algoritmo SOM ¢é estatisticamente equivalente
aqueles obtidos pelo treinamento por todos os outros algoritmos de quantizagao vetorial.
Esta conclusao se aplica a todos os conjuntos de dados utilizados, sem exce¢ao. Como ja
mencionado, em caso de equivaléncia, recomenda-se ao usudrio escolher o algoritmo de

quantizacao vetorial com menor custo computacional.

Com base nos resultados mostrados nas Tabelas 6.13 e 6.14, conclui-se que o modelo
D-MKSOM é mais robusto (ou menos sensivel) do que o modelo P-MKSOM quanto a
mudancas no algoritmo de quantizacao vetorial utilizado no treinamento do modelo. Esta
robustez pode estar associada a questao de que o modelo D-MKSOM utiliza os dados
mapeados nas células de Voronoi dos vetores prototipos para obtencao dos vetores de
coeficientes associado a cada vetor. Ja no caso do P-MKSOM, o que se tem é o emprego

dos proprios vetores prototipos para obtencao do seu respectivo vetor de coeficientes.

Agora analisando o modelo fuzzy TS, sao utilizados os mesmos algoritmos de quanti-

zagao vetorial para implementagao dos modelos em questao. Todos os algoritmos foram
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Tabela 6.14 Resultados do Teste KS sobre o desempenho do modelo D-MKSOM.

’ Atuador Hidréaulico ‘ ’ Brago Robotico ‘
Algoritmos | Resultados Algoritmos | Resultados
QV Teste KS QV Teste KS
FCL Aceita FCL Aceita
FSCL Aceita FSCL Aceita
WTA Aceita WTA Aceita
K-médias Aceita K-médias Aceita
’ Heat exchanger ‘ ’ CSTR ‘
Algoritmos | Resultados Algoritmos | Resultados
QV Teste KS QV Teste KS
FCL Aceita FCL Aceita
FSCL Aceita FSCL Aceita
WTA Aceita WTA Aceita
K-médias Aceita K-médias Aceita

testados para as quatro plantas industriais ja comentadas, e os testes foram feitos compa-
rando os residuos gerados pela rede fuzzy TS com algoritmo SOM e com os demais modelos

concebidos pelos quantizadores vetoriais. Os resultados obtidos estao representados na
Tabela 6.15.

Como visto na tabela, a familia dos modelos fuzzy TS apresentaram resultados satisfa-
torios em relacao aos conjuntos de dados do braco robético e do trocador de calor. Todos
os modelos utilizados apresentaram aceitacao da hipotese nula comparados com o mo-
delo baseado no algoritmo SOM. Esta conclusao é importante pois entre as arquiteturas

existentes pode-se escolher aquela que é mais leve computacionalmente.

Ja para os conjunto de dados do atuador hidraulico e do CSTR o mesmo nao acon-
teceu, pois houve uma rejeicao macica da hipotese nula entre os modelos utilizados e
o algoritmo SOM, excluindo somente o caso da rede K-means no atuador hidraulico,
onde os residuos gerados pelos dois possuem uma mesma distribuicao de probabilidade

desconhecida.

Comparando-se os resultados obtidos pelo modelo fuzzy TS e os modelos propostos,
vé-se os valores contidos nas Tabelas 6.13 e 6.14 que no caso do P-MKSOM os modelos
nao apresentaram tanta similaridade, ao contrario do D-MKSOM em que para todos
os conjuntos de dados os mesmos se sairao similares em tudo, demonstrando que esta
arquitetura é menos sensivel ao modelo de algoritmo de quantizagao vetorial escolhido.
Este aspecto ja nao é tao presente na arquitetura fuzzy TS pois o mesmo apresentou dois

casos de similaridade com os dados do braco robotico e trocador de calor, e outros dois
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Tabela 6.15 Resultados do Teste KS sobre o desempenho do modelo fuzzy TS.

’ Atuador Hidréaulico ‘ ’ Brago Robotico ‘
Algoritmos | Resultados Algoritmos | Resultados
QV Teste KS QV Teste KS
FCL Rejeita FCL Aceita
FSCL Rejeita WTA Aceita
WTA Rejeita FSCL Aceita
K-means Aceita K-means Aceita
’ Trocador de Calor ‘ ’ CSTR ‘
Algoritmos | Resultados Algoritmos | Resultados
QV Teste KS QV Teste KS
FCL Aceita FCL Rejeita
FSCL Aceita FSCL Rejeita
WTA Aceita WTA Rejeita
K-means Aceita K-means Rejeita

nao similares com os dados do atuador hidraulico e CSTR.

Para finalizar os testes com os modelos, a simulacao a seguir tem o intuito de ilustrar o
funcionamento do teste KS, ao comparar a distancia entre as CDFs empiricas dos residuos
gerados por um mesmo modelo (e.g. P-MKSOM), que foi treinado por dois algoritmos de
quantizacao vetorial distintos, para um certo conjunto de dados. Sao discutidos dois casos,
um em que hé equivaléncia entre os desempenhos (implicando na aceitacao da hipotese
nula) e outro em que nao ha equivaléncia entre os desempenhos (implicando na rejei¢ao

da hipotese nula).

A Figura 6.12(a) ilustra a sobreposi¢ao das CDFs empiricas do modelo P-MKSOM
treinado com os algoritmos SOM e K-médias, enquanto a Figura 6.12(b) ilustra o caso em
que o modelo é treinado com os algoritmos SOM e WTA para o conjunto de dados do brago
robotico. No primeiro caso, a diferenga entre as CDFs é praticamente imperceptivel (o
que faz com que o teste KS aceite a hipotese nula), enquanto no segundo caso a diferenca
entre as CDFs é nitida (o que leva o teste KS rejeitar a hipotese nula). Andlise similar
pode ser levada a cabo para os resultados mostrados nas Figuras 6.13(a) e (b) para o

conjunto de dados do trocador de calor.

6.5 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os resultados da avaliacao abrangente dos desem-

penhos dos modelos propostos nesta tese segundo trés diferentes critérios, a saber: (i)
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Figura 6.12 Comparagao entre as CDF empiricas do modelo P-MKSOM treinado com diferentes
algoritmos de quantizacao vetorial (brago robotico).

erro médio quadratico normalizado (NMSE), (i) andlise dos residuos e (iii) teste de
Kolmogorov-Smirnov. Para este fim, foram utilizados quatro conjuntos de dados gera-
dos por diferentes sistemas dinamicos comumente usados em benchmarks de desempenho.
Além disso, os modelos locais propostos (KSOM, P-MKSOM e D-MKSOM) tiveram seus
desempenhos comparados aos de outros modelos locais (modelos LLM e fuzzy TS) e aos
de modelos globais baseados nas redes MLP e ELM.

De particular interesse para esta tese foi a avaliacao da robustez dos algoritmos pro-
postos (P-MKSOM e D-MKSOM) com relagao ao algoritmo de quantizacao vetorial usado
no treinamento do modelo. Esta validacao foi formalizada através do uso do teste estatis-
tico de Kolmogorov-Smirnov. E por dltimo, foram apresentados os resultados referentes a
avaliacao do modelo fuzzy Takagi-Sugeno utilizando as mesmas ferramentas estatisticas,
possibilitando a comparacao deste com os modelos propostos. Resultados adicionais, refe-
rentes a avaliagao da distribuicao estatistica dos residuos geradas pelo modelos discutidos

neste capitulo sao apresentadas no Apéndice A.

No préximo capitulo sao apresentadas as principais conclusoes desta tese e também
sao sugeridos temas para pesquisas futuras na area de identificacao de sistemas dinamicos

usando modelos locais baseados em algoritmos de quantizacao vetorial.
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Figura 6.13 Comparacao entre as CDF empiricas do modelo P-MKSOM treinado com diferentes
algoritmos de quantizacao vetorial (trocador de calor).
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7 Conclusao

7.1 Introducao

Esta tese reportou os resultados de um estudo comparativo de antigas e novas pro-
postas de modelos lineares locais baseados na rede SOM e modelos globais baseados nas
redes ELM e MLP. O problema escolhido foi a identificacao de sistemas dinamicos, mais

especificamente a modelagem inversa de sistemas dinamicos.

A &rea de identificagdo de sistemas usando modelos neurais supervisionados, princi-
palmente as redes MLP e RBF, e mais recentemente a rede ELM (HUANG et al., 2006), é
bem mais consagrada do que a que usa modelos locais, principalmente porque é sabido que
as arquiteturas neurais supervisionadas sao reconhecidas como aproximadores universais

de fung¢oes (HORNIK et al., 1989).

A abordagem local vem a ser usada principalmente para tratar problemas em que hi
fortes suspeitas da presenca de nao-linearidades e descontinuidades em todo o dominio
dos dados. Analisando o problema de uma forma local, consegue-se dividir todo espaco
de dados em particoes para as quais se constroem modelos mais simples usando os dados
pertencentes aquelas parti¢coes. Estes modelos se tornam especializados (ou localizados)
na dinamica local do sistema referente a uma dada particao. A idéia basica consiste em
aproximar uma relagao funcional global, supostamente existente entre multiplas variaveis
de entrada e uma de saida, por meio de um conjunto de hiperplanos (isto ¢, modelos
lineares), cada qual com seu vetor de coeficientes estimado com dados pertencentes apenas
a particao local. Didaticamente, é como aproximar uma superficie nao-linear qualquer por

um conjunto de hiperplanos.

Como visto nos capitulos desta tese, houve uma sequéncia logica de apresentacao dos
algoritmos a serem utilizados no problema de identificacao inversa de sistemas dinami-
cos. Comecgou-se entao pela abordagem global (Capitulo 2), mais comum, descrevendo as

redes MLP e ELM. Em seguida, foram apresentados algoritmos de quantizacao vetorial
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usados para particionamento do dominio do problema (Capitulo 3), para entdo descrever
modelos lineares locais ja disponiveis na literatura especializada (Capitulo 4), a saber os
modelos LLM, VQTAM, KSOM e LESSOM. No Capitulo 5 foram introduzidos os mo-
delos P-MKSOM e D-MKSOM, principais propostas deste trabalho. Os resultados do
amplo estudo comparativo entre modelos globais e locais levado a cabo nesta tese foram

apresentados no Capitulo 6.

A seguir, apresenta-se um resumo das principais contribuicoes desta tese e discutem-se

as conclusoes que se podem tirar delas.

7.2 Resumo das Contribuicoes da Tese

O objetivo ultimo deste trabalho foi o de mostrar, fruto ja de alguma experiéncia
prévia, que modelos lineares locais apresentam desempenhos equivalentes e até superiores
que as abordagens neurais convencionais ao problema de identificagao de sistemas dina-
micos. Acredita-se que este objetivo foi atingido em funcao dos resultados apresentados

no capitulo anterior.

De modo mais especifico as principais contribuicoes da tese foram as seguintes:

e Oferecer & comunidade cientifica, por meio de uma ampla revisao bibliografica sobre
o tema, um panorama geral das abordagens disponiveis na literatura sobre o projeto
de modelos lineares locais baseados em redes neurais competitivas. Destacam-se aqui
os modelos LLM, VQTAM, KSOM e Takagi-Sugeno!.

e Proposicao de mais duas estratégias de projeto de modelos lineares locais basea-
dos na rede SOM, a saber, os modelos P-MKSOM e D-MKSOM. Para os quatro
conjuntos de dados utilizados neste estudo, os modelos propostos sempre estiveram
entre os de melhor desempenho, sem excecao, competindo de igual para igual com

os modelos globais baseados em redes neurais supervisionadas.

e Aplicacao da rede ELM em identificacao de sistemas dinamicos, comparando seu
desempenho com modelos baseados na rede MLP. Os resultados obtidos sao favo-
raveis a rede ELM, que também tem a seu favor o fato de ser bem mais simples de

treinar que a rede MLP.

!Este ¢ um modelo fuzzy, mas que usa algoritmos de quantizacdo vetorial para selecio dos pontos
focais.
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e Proposicao de uma metodologia de comparagao de desempenho e validacao de re-
sultados baseada na aplica¢ao conjunta de trés critérios de avaliagao: (i) erro médio
quadratico normalizado, (i) andlise dos residuos usando fungées de autocorrelagao

e de correlagdo cruzada lineares e ndo-lineares e (i) teste de Kolmogorov-Smirnov.

e Analise da sensibilidade (robustez) dos modelos propostos em relagao ao algoritmo
de quantizacao vetorial usado na particao do dominio do problema, qualitativa-
mente por meio das estatisticas do erro quadratico médio e do teste de Kolmogorov-

Smirnov.

7.3 Trabalhos Futuros

Um grande nimero de propostas de trabalhos na linha de pesquisa desta tese pode
ainda ser desenvolvida. Dentre os potenciais temas de pesquisa futura podem ser listadas

as seguintes direcoes:

e Aplicagoes dos modelos locais em diversas estratégias de sistemas de controle (e.g.

controle preditivo).

e Extensao dos modelos propostos usando redes neurais competitivas crescentes, tais

como a rede Growing Neural Gas (FRITZKE, 1994).

e Sintonia de parametros dos modelos propostos, tais como nimero de neurédnios (g),
niamero de vizinhos mais proximos (K) e ordens de regressao (p e ¢), por computagao

evolucionaria.
e Extensao dos modelos propostos para identificacao de sistemas MIMO.

e Extensao dos modelos locais estudados nesta tese (chamados de homogéneos por
usarem o mesmo modelo local para todas as parti¢des) para modelos locais hetero-

géneos (OH et al., 2005), em que os modelos locais podem ser diferentes.
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APENDICE A - Diagrama de Caixas dos

Residuos

A.0.1 O Diagrama de Caixas (Bozplot)

Um diagrama de caixas apresenta os trés quartis, o minimo e o méaximo dos dados
em uma caixa retangular, alinhada horizontal ou verticalmente. A caixa inclui o intervalo
interquartil, com a linha a esquerda (ou inferior) no primeiro quartil Q1, e a linha a direita
(ou superior) no terceiro quartil Q3. Traga-se uma linha através da caixa no segundo
quartil (que é o 50° percentil ou a mediana) Q2=2%. Uma linha, em ambas as pontas, se
estende até os valores extremos. Essas linhas, algumas vezes chamadas “bigodes”, podem
se estender apenas até o 10° e o 90° percentis, ou o 5° e 0 95° percentis em conjuntos de
dados grandes (HINES et al., 2006). A Figura A.1 mostra o exemplo do uso do diagrama de
caixas para os dados referentes a temperatura de saida do ar de um secador industrial .
Pelo diagrama percebe-se que a distribuicao da temperatura de saida do ar nao é bastante

simétrica em torno do valor central.

Nas Figuras A.2 a A.5, apresentam-se os resultados da aplicacao da ferramenta visual
diagrama de caixas nos quatro conjuntos de dados, para verificar a distribuicao dos valores
dos residuos provenientes dos melhores modelos locais, tais como D-MKSOM, P-MKSOM
e fuzzy TS. Nestas figuras, além do diagrama de caixas, tem-se também a representagao
por histograma e o grafico da distribuicao normal em funcao dos dados. Todas estas

representacoes sao uteis na anélise final da natureza estatistica dos residuos dos modelos.

No histograma tem-se a representacao da distribuicao dos dados através do uso de
barras. A curva desenhada sobreposta representa o grifico de uma distribuicao normal
que se deve confrontar com o comportamento destas barras. O tltimo grafico associa
novamente os dados com a distribuicao normal, s6 que a disposicao dos mesmos em relacao
a distribuicao é definida através de uma linha tracejada, ou seja, os dados assumirao este

comportamento estatistico caso os mesmos se encontrem por sobre esta linha.

Thttp:/ /homes.esat.kuleuven.be/ smc/daisy/daisydata.html
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Figura A.1 Diagrama de caixas para temperatura de saida de um secador industrial.

Na Figura A.2(a)-(c), os diagramas de caixa apresentam Qutliers, aqui representados
pelo simbolo “+”. Os Qutliers sao valores numericamente distantes em relacao aos de-
mais dados existentes, podendo assumir valores muito pequenos ou grandes. Sao valores
localizados além dos “bigodes”, ou percentis. Neste caso, o modelo D-MKSOM apresentou
maior quantidade de valores extremos, enquanto o P-MKSOM apresentou menor quanti-
dade. A distribuicao dos dados em torno da mediana ficou bem equilibrada, definida pelo

comprimento da linha tracejada que liga os “bigodes” até o primeiro e o terceiro quartis.

Os graficos dos histogramas apresentados nas Figuras A.2(d)-(f) demonstram que os
residuos gerados pelos modelos D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS se aproximam ao
comportamento estatistico apresentado por uma distribuicao normal, aqui representado
pela sobreposi¢ao da curva gaussiana sobre os mesmos. Nas Figuras A.2(g)-(i), tem-se
uma outra forma de se visualizar os dados com base na disposicao dos mesmos através
de uma linha tracejada que representa o comportamento de uma distribuicao normal.
Portanto, com estas informagdes pode-se dizer que os residuos assumem em sua grande
maioria o comportamento estatistico de uma distribui¢cao normal. Nestas figuras, pode-se
visualizar também a presenca dos valores extremos (Qutliers) assumidos pelos residuos

através da representacao dos pontos bem além da linha tracejada.

Nas Figuras A.3(a)-(c), ilustram-se claramente a auséncia de Qutliers nos graficos de
caixa dos trés modelos D-MKSOM, P-MKSOM e fuzzy TS. A diferenca perceptivel entre
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Figura A.2 Validagao estatistica dos modelos D-MKSOM (a,d,g), P-MKSOM (b,e,h) e fuzzy
TS (c,f,i) para os dados do conjunto de teste do atuador hidraulico.
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os resultados obtidos esta principalmente na distribuicao dos dados em torno da mediana.
O comportamento visto entre os modelos demonstra claramente que o D-MKSOM possui
melhor distribuicao ao contrario dos que sao apresentados pelo P-MKSOM e fuzzy TS,
em que os comprimentos vistos das linhas tracejadas que ligam os “bigodes” até o primeiro

e o terceiro quartis sao diferentes.

Analisando os histogramas plotados nas Figuras A.3(d)-(f), verificam-se que as distri-
buicoes apresentadas pelos residuos de todos os modelos se aproximam bem ao formato
da Gaussiana e apresentam simetria em torno da média nula, permitindo concluir que os
mesmos possuem aproximadamente uma distribuicao normal. Esta informacao pode ser
confirmada com a verificacdo dos graficos vistos nas Figuras A.3(g)-(i), em que o modelo

D-MKSOM apresenta os residuos que mais bem se ajustam a linha tracejada.

A validacao estatistica dos residuos obtidos pelos modelos para o conjunto de dados
do trocador de calor é apresentado na Figura A.4. Os diagramas de caixas apresentam
Outliers sendo em uma quantidade menor comparado ao visto para o conjunto de dados do
atuador hidraulico. Os comprimentos das linhas tracejadas sao iguais e isso corresponde

a uma distribuicao de dados em torno da mediana de uma forma equilibrada.

Novamente, analisando os histogramas dos residuos gerados pelos modelos nas Figu-
ras A.4(d)-(f), verifica-se facilmente que os graficos obtidos possuem o formato semelhante
ao da curva Gaussiana, demonstrando um comportamento estatistico tipico de uma dis-
tribuicao normal. Fato este novamente constatado com a anélise feita sobre os graficos

apresentados nas Figuras A.4(g)-(i), onde os residuos se ajustam bem & linha tracejada.

Por tltimo, sao analisados os residuos gerados pelos trés modelos locais para os dados
do CSTR. Nas Figuras A.5(a)-(c), mostra-se o diagrama de caixas dos residuos dos mo-
delos. Percebe-se que h& ocorréncia de outliers em todos os casos e que o desvio-padrao
é nulo. Outro detalhe importante é que a distancia entre os quartis é praticamente nula,
sendo verificado isso através do comprimento das caixas. Com base nestas informacgoes

percebe-se que todos os modelos obtiveram residuos aproximadamente iguais.

Na andlise feita sobre os histogramas dos residuos vistos nas Figuras A.5(d)-(f),
verifica-se que h&a uma frequéncia maior dos valores em torno da média nula, aqui de-
finido pela presenca de picos. Isso pode ser constatado também nas Figuras A.5(g)-(i),

em que uma grande parte dos dados apresenta valores proximos a zero, na ordem de 95%.
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Figura A.3 Validagao estatistica dos modelos D-MKSOM (a,d,g), P-MKSOM (b,e,h) e fuzzy
TS (c,f,i) para os dados do conjunto de teste do brago robotico.



Boxplot
1.5
1 i
—
0.5 !
° =
-0.5 |
o
-1 .
_158 -
(a)
Histograma
80, —
60
40
20
0
-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15
(d)
Grafico da Probabilidade Normal
8883 B
g:88 +
5 883
T 0.75
< 050
8 025
a 0.10
i
C &
8883 7
-1 -0.5 0 0.5 1
Dados

Probabilidade

139

Boxplot N Boxplot
T
N
1 = 05 =
I
05 | ‘
0 E
: ] ‘
- I
_0.5 ! -0.5 ?
I
-+
-1 - -1 t
(b) ()
Histograma Histograma
80, 120
B 100
60| 7
M 80
40, 60
40
20
20
—9..5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 £}l’_‘ -0.5 0 0.5 1
(e) (f)
Gréfico da Probabilidade Normal Grafico da Probabilidade Normal
8383 A 8333 o
8:88 8:98
853 2 8%
0.75 = 075
0.50 £ 050
0.25 € 0.25
0.10 a 010
0.05 0.05
882, Bg
88681/ 8881 ‘
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0.5
Dados Dados
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TS (c,f,i) para os dados do conjunto de teste do trocador de calor.
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