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RESUMO

As tarefas de identificacdo e modelagem de sistemas sao fundamentais em controle moderno.
Por exemplo, modelos matemadticos sdo usados para obter aproximacdes adequadas das respostas
dos sistemas que se deseja controlar. De forma sucinta, esses modelos podem ser classificados
em dois grupos: modelos globais ou modelos locais. Modelos globais fazem uso apenas de uma
Unica estrutura matematica para representar todo o dominio do problema. Enquanto modelos
locais particionam o dominio do problema em regides menores de modo que um modelo mais
simples seja adotado para cada regido. Uma grande desvantagem dos modelos locais € a neces-
sidade de especificar o nimero de submodelos antes do treinamento. Uma possivel solugao é
a utilizagdo de modelos crescentes (growing models). Independente da estrutura do modelo, €
desejavel que a estrutura seja capaz de lidar com amostras discrepantes, outliers, conferindo-lhe
robustez em cendrios ndo ideais de uso. Isto posto, esta tese tem como objetivo revistar o projeto
de modelos locais baseados em quantizacao vetorial visando estender a aplicabilidade de tais
modelos, sejam de tamanho fixo ou crescentes, para identificacdo recursiva robusta de sistemas
dindmicos nao lineares. Os modelos utilizados para este fim utilizam variantes da regra LMS
(least mean square), escolhida por seu baixo custo computacional para estimagdo de parame-
tros, e por uma regra robusta a outliers, baseada no arcabouco tedrico de estimacdo M, obtida
diretamente da regra LMS sem custo computacional extra. Os modelos escolhidos foram os
seguintes: o mapeamento linear local (LLM, local linear map), a rede de fungdes de base radial
(RBEN, radial basis functions network), a rede de modelos locais (LMN, local model networks).
A partir destes modelos, variantes incrementais e robustas para identificagdo recursiva de siste-
mas dindmicos foram desenvolvidas, a saber, RAN-LMS, G-LMN e ORG-LMN. Os modelos
propostos t€ém como caracteristicas estrutura online crescente, regras de atualizacao recursiva
répida, melhor uso de memdria (ndo € necessario estimar a inversa da matriz de covariancia como
na regra RLS) e robustez a outliers. Nesse sentido, eficiéncia no desempenho e simplicidade
de implementacgdo sdo as qualidades essenciais das abordagens propostas. Os modelos foram
testados em um cendrio de simulagdo livre e foram avaliados por duas métricas: (i) erro médio
quadrético e (ii) teste de Kolmogorov-Smirnov. Uma avaliacdo abrangente envolvendo dois
conjuntos de dados sintéticos e cinco conjuntos de dados reais, dentre estes um conjunto de
dados de larga escala e um conjunto de dados MIMO (multiple input, multiple output), corrobora

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



em comparagdo a modelos alternativos.

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

Robustez. Estimacdo-M.



ABSTRACT

The tasks of identification and modeling of dynamical systems are fundamental in modern
control. For example, models are used to obtain adequate approximations of the response of
the system to be controlled. Roughly, these models can be classified into two groups: global
models or local models. Global models use only a single mathematical structure to represent the
entire domain of the problem. Local models, in their turn, partition the problem domain into
smaller regions so that a simpler model can be adopted for each region. A major disadvantage of
local models is the need to specify the number of submodels before training. A possible solution
involves the use of growing models. Regardless of the model’s structure, it is desirable that the
structure be capable of handling outlying samples, providing robustness to the model robustness
in real-world applications. That said, this thesis aims to review the design of local models based
on vector quantization in order to extend the applicability of such models, whether of fixed or
increasing size, for robust recursive identification of nonlinear dynamic systems. The models
chosen for this purpose use variants of the LMS (least mean square) rule , chosen due to its low
computational cost for parameter estimation, and an outlier-robust rule, based on the framework
of M estimation, which is obtained directly from the LMS rule without additional cost. The
chosen models were the following: the local linear mapping (LLM), the radial basis functions
network (RBFN), the local model network (LMN). From these models, incremental and robust
variants for recursive identification of dynamic systems were developed, namely, RAN-LMS,
G-LMN and ORG-LMN. The proposed models have the following characteristics: increasing
online structure, fast recursive update rules, better memory usage (it is not necessary to estimate
the inverse of the covariance matrix as required in the RLS rule) and robustness to outliers. In
this sense, efficiency in performance and simplicity of implementation are the essential qualities
of the proposed approaches. The models were tested in a free simulation scenario and were
evaluated by two metrics: (i) mean squared error and (i) Kolmogorov-Smirnov test. A com-
prehensive assessment involving two sets of synthetic data and five sets of real data, including
a large-scale data set and a MIMO data set, corroborates the superior predictive performance

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

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

M-Estimation
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1 INTRODUCAO

Um sistema dindmico é um processo natural ou artificial cujas entradas e saidas
apresentam dependéncia temporal (ou causal). Por meio da utilizacdo de dados observados
na forma de séries temporais de entrada-saida em vez de equagdes da Fisica, o objetivo da
identificacdo de sistemas € capturar essa dependéncia temporal, ou dindmica, entre as varidveis
de entrada e saida (LJUNG, 1999). O modelo construido por meio do processo de identificagdo de
sistemas pode entdo ser util para descrever, controlar, monitorar e simular os sistemas de interesse
(SJIOBERG et al., 1995). Conhecer um modelo que descreva o comportamento de um sistema
dinamico € essencial em diversas dreas do conhecimento técnico-cientifico, principalmente nas
ciéncias e nas engenharias (BRUNTON; KUTZ, 2019).

Quanto a escolha do modelo, deve-se normalmente buscar um compromisso entre o
custo de se ter o modelo, isto €, o tempo e o esfor¢o requeridos para obté-lo e verificar o nivel
de detalhes do modelo, bem como os beneficios esperados de sua aplica¢do. Pode-se dividir os
modelos matemdticos em grupos de acordo com certas caracteristicas que os distinguem, tais
como deterministicos e estocdsticos, paramétricos e ndo paramétricos, lineares e nao lineares,
globais e locais (AGUIRRE, 2019).

Em um modelo deterministico, a saida pode ser calculada de forma exata tdo logo se
conheca o sinal de entrada e as condi¢des iniciais. Em contraste, um modelo estocdstico contém
termos aleatorios que dificultam ou impossibilitam o cdlculo exato da saida. Normalmente, o
modelo deterministico engloba apenas o processo, enquanto o estocdstico considera também as
perturbacgdes e ruidos (AGUIRRE, 2019).

J4 modelos paramétricos e ndo paramétricos se diferenciam em relacao ao resultado
da modelagem. Os modelos paramétricos resultam em um modelo matemadtico tal como uma
funcao de transferéncia, enquanto os modelos nao paramétricos resultam em uma representagao
gréfica que caracteriza a dindmica do sistema em estudo (AGUIRRE, 2019).

Em relagdo a sistemas lineares e ndo lineares, a ampla utilizacdo de técnicas de
controle baseadas em modelos lineares €, em parte, devido a simplicidade dos modelos empre-
gados para representar o comportamento do processo; no entanto, isto também constitui uma
deficiéncia potencial porque modelos lineares sao, muitas vezes, inadequados quando se requer
uma melhor aproximag¢do de um processo. Por outro lado, esquemas de controle ndo linear, os
quais empregam modelos mais complexos para a descri¢do de processos ndo lineares, eliminam

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

Isto posto, € possivel afirmar que existem varias maneiras de descrever um sistema a
partir dos dados o que se deve fazer € escolher o modelo mais adequado ao problema de interesse.
O campo da inteligéncia computacional, por exemplo, tem contribuido com varios métodos
para identificacdo de sistemas dindmicos, comecando provavelmente com o modelo fuzzy TS
(TAKAGI; SUGENO, 1985; ANGELOV; FILEV, 2004; RONG et al., 2006) introduzido em
meados da década de 1980. Continua-se com abordagens baseadas em redes neurais, tais como
a bem conhecida rede perceptron multicamadas (multilayer perceptron, MLP) (NARENDRA;
PARTHASARATHY, 1990; LI; YU, 2002), as redes de fung¢des de base radial (radial basis
function network, RBFN) (CHEN et al., 1990) e os mapas auto-organizaveis (self organizing
maps, SOM) (WALTER et al., 1990; MOSHOU; RAMON, 1997; BARRETO; ARAUIJO, 2004;
BARRETO; SOUZA, 2016; ZHAO et al., 2016).

Uma tarefa muito importante em um processo de identificacdo € a de selecionar uma
estrutura de modelo (LJUNG, 1998). De maneira sucinta, estas estruturas podem ser classificadas
em duas categorias: modelos globais ou modelos locais. Modelos globais s@o projetados para
caracterizar todo o dominio do problema usando apenas uma tnica estrutura matematica. Estas
estruturas podem ser polinomiais, racionais, € até neurais (feedforward ou recorrentes, uni-
ou multicamadas, etc.) (LAWRENCE et al., 1996). Os modelos baseados na rede MLP, por
exemplo, implementam uma abordagem global para identificacdo do sistema, uma vez que todo
o conjunto de treinamento € usado para construir um unico modelo que aproxima a relacao
entrada-saida do problema.

Modelos locais, por outro lado, particionam o dominio do problema em regides
menores de modo que um modelo estruturalmente mais simples seja adotado para cada regido do
espaco. Os modelos baseados em TS, RBF e SOM implementam uma abordagem de modelo
local, no sentido de que vérios submodelos localizados em subregides do dominio do problema
sao construidos usando apenas uma parti¢do dos dados (FOSS; JOHANSEN, 1993; CHUANG,
2007). As saidas dos vérios submodelos podem ser agregadas ou utilizadas individualmente para
prever a saida do modelo. Para esta tese, tem-se um particular interesse em trés abordagens locais:
local linear mapping (LLM), radial basis functions networks (RBFN) e local model network
(LMN). Tal interesse surge principalmente em razao da simplicidade dos modelos originais, que
utilizam técnicas de quantizagdo vetorial do espago de entrada para encontrar as subregides onde

os modelos locais serdo construidos. Para estimar os pardmetros dos submodelos é comum usar
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as regras LMS (least mean squares) e as regras RLS (recursive least squares) (HAYKIN et al.,
2003).

A ideia basica do modelo LLM (WALTER et al., 1990) € aproximar uma fungédo por
meio de um conjunto de hiperplanos, cada um dos quais limitado a uma regiao local do espago
de entrada R". Cada regido local estd associada a um neurdnio e cada neurdnio estd associado
a um filtro de resposta ao impulso finita (finite impulse response, FIR) cujos parametros sao
ajustados pelo algoritmo LMS. Esta matriz € usada para quantizar o espago de entrada em um
nimero reduzido de vetores de protdtipos, enquanto o filtro associado ao neurénio vencedor
fornece uma estimativa local da saida a ser aproximada.

A rede RBF € uma arquitetura classica de rede neural de uma camada oculta (MU-
SAVI et al., 1992). Os neurdnios ocultos, designados como funcdes de base radial, possuem uma
funcdo de ativagcdo nao linear, enquanto, os neurdnios de saida tem, em geral, uma funcao de
ativacdo linear. Existem vérias maneiras de projetar a rede RBF mas este trabalho se restringe ao
procedimento descrito por Moody e Darken (1989). Estes autores treinam uma rede RBF em trés
etapas executadas sequencialmente. (i) Determinagdo dos centros por através de um algoritmo
de quantizagao vetorial, tal como a rede SOM; (ii) Determinacdo do raio o das fungdes de base.
Para este fim, o raio de um neurdnio tem seu valor definido como metade da distancia entre o
centro do neur6nio j e o centro mais préximo; (iii) Determinagdo do vetor de pesos de saida
w € RS,

O modelo LMN foi introduzido por Murray-Smith e Johansen (1995) como uma
generalizac¢do da rede RBF. Esta abordagem pode ser vista como um sistema ndo linear construido
a partir de um conjunto de submodelos locais que s@o, entdo, combinados linearmente pelas
ativacoes das funcdes de base associadas. Isso significa que um nimero menor de modelos locais
pode abranger dreas maiores do espaco de entrada, quando comparado com a rede RBF simples.

A ideia de usar modelos locais dentro de uma rede RBF foi sugerida em vérios
trabalhos que remontam ao inicio da década de 1990 (JONES et al., 1990; STOKBRO et
al., 1990; BARNES et al., 1991; JACOBS et al., 1991), mas aplicagdes mais recentes deste
modelo local continuam a surgir (KONIG et al., 2014; COSTA et al., 2015; MUNKER et al.,
2017; BELZ et al., 2017; MAIER et al., 2018; BLAZIC; SKRJANC, 2020; WEINSTEIN;
HUBBARD, 2020). Na literatura, pode-se encontrar alguns trabalhos utilizando o modelo LMN
para identificacao do sistema (BESSA; BARRETO, 2019a; BESSA; BARRETO, 2019b; BELZ
et al., 2017; MUNKER et al., 2017; COSTA et al., 2015; PRASAD et al., 1998).
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Uma desvantagem dos modelos locais supracitados € a necessidade de especificar o
nimero de submodelos antes do treinamento. Trabalhos tais como Gao (2004), Souza (2012)
e Belz et al. (2017) abordam esta limitacdo de modelos locais. Uma abordagem para mitigar
esta desvantagem envolve a utilizagdo de modelos crescentes (growing models) nos quais os
submodelos sdo progressivamente inseridos até que um determinado requisito de desempenho
baseado em erro ou quantidade méxima permitida de submodelos seja alcangcado. Esta abordagem
também € adequada para lidar com a ndo estacionariedade, uma vez que a dindmica do sistema
pode mudar ao longo do tempo e o modelo pode adaptar sua estrutura para lidar com as novas
demandas da tarefa (KALHOR et al., 2013).

A abordagem de modelo crescente para identificagc@o de sistema e tarefas relacionadas
como previsdo de séries temporais, deteccao de anomalias, diagndstico de falhas e controle,
tem recebido contribui¢des de diferentes dreas da inteligéncia computacional. Por exemplo,
um modelo crescente baseado em TS, no qual novas regras fuzzy sao inseridas, é proposto em
Angelov e Filev (2004). Modelos baseados em SOM sao introduzidos em Liu et al. (2009),
Kiumarsi et al. (2015), enquanto modelos baseados na rede RBF sdo propostos em Fritzke
(1994), Okamoto et al. (2003) e Han et al. (2010). Um modelo de crescimento baseado em
LMN foi recentemente introduzido em Blazic e Skrjanc (2020) e aplicado a previsao de séries
temporais.

Sabido quais modelos locais interessam a esta tese, tem-se que destacar que um
outro requisito desejavel para a identificagdao do sistema € a robustez a outliers, aqui entendido
em um sentido amplo como uma medicao andmala. Estas amostras anormais sao comuns
em aplicacdes do mundo real e podem até ser removidas antes da constru¢cdo do modelo em
configuracdes offline. No entanto, em cendrios de identificacdo de sistema online, outliers devem
ser adequadamente tratados por métodos robustos de estimagdo de pardmetros (HAMPEL et al.,
2011). Independente da estrutura do modelo (global ou local) € desejdvel que a estrutura seja
capaz de lidar com estas amostras discrepantes, conferindo-lhe robustez em cendrios ndo-ideais
de uso.

Os métodos padrdes de estimativa de parametros utilizados na identificacdo de
sistemas, como os minimos quadrados ordindrios (ordinary least squares, OLS) e os algoritmos
recursivos LMS e RLS siao ideais sob a suposicao de gaussianidade dos erros de estimativa (ZOU
et al.,2001; KOVACEVIC et al., 2016). No entanto, tal suposi¢do ndo € realista em aplicacdes

com amostras discrepantes, e a aplicacdo cega de métodos de estimativa de pardmetros nao



28

robustos frequentemente leva a estimativas viesadas dos parametros do modelo.

Dentre os trabalhos citados anteriormente, o tratamento de outliers ou nao € abordado
ou quando o é, a abordagem utilizada ndo € satisfatéria. Um dos poucos trabalhos que abordam
diretamente o efeito da presencga de outliers nos dados de estimagdo € o de Bessa e Barreto
(2019b), com os modelos LLM, RBF e LMN de tamanho fixo utilizando modificacdo das regras
de aprendizado com o auxilio do arcabouco de estatistica robusta conhecido como estimacdo-

M (HUBER, 1964).

1.1 Objetivo Geral e Especificos

Diante do exposto até agora e em um sentido mais amplo, o objetivo geral desta
tese € revisitar o projeto de modelos locais baseados em quantizagdo vetorial visando estender a
aplicabilidade de tais modelos, sejam de tamanho fixo ou crescentes, para identificacdo recursiva
robusta de sistemas dindmicos ndo lineares.
Quanto aos objetivos especificos desta tese, pode-se listar os seguintes itens:
— Estender a aplicacdo de modelos locais de estrutura fixa para identifica¢do recursiva robusta
de sistemas dinamicos.
— Realizar uma breve comparagao de algoritmos de quantizacio vetorial do espago de entrada
para identificacdo robusta de sistemas com modelos de estrutura fixa.
— Avaliar o estado da arte em modelos locais crescentes em identificagdo recursiva robusta
de sistemas dinamicos.
— Propor modelo para identificacao robusta recursiva com estrutura crescente.
— Avaliar o desempenho dos modelos locais propostos para conjuntos de dados single input,
single output (SISO) disponiveis na literatura especializada de identificacdo de sistemas.
— Avaliar o desempenho dos modelos locais propostos para identificacao de sistemas (cres-
cente e robustos) em conjunto de dados multiple input, multiple output (MIMO) e em

conjunto de larga escala.

1.2 Producio Cientifica

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

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

— Bessa, J. A., Barreto, G. A. (2018). Identificacdo Recursiva de Sistemas Dinamicos usando
Modelos Locais Robustos a Outliers. XXII Congresso Brasileiro de Automatica (CBA
2018). Anais da Sociedade Brasileira de Automatica.

— Bessa, J. A., Barroso, D. A., da Rocha Neto, A. R., de Alexandria, A. R. (2015). Global
location of mobile robots using artificial neural networks in omnidirectional images. IEEE
Latin America Transactions, 13(10), 3405-3414.

Os trabalhos abaixo foram submetidos:

— Bessa, J. A., Barreto, G. A. An Outlier-Robust Growing Local Model Network for
Recursive System Identification. Neural Processing Letters (submetido).

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

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

1.3 Organizacao da Tese

O restante da tese estd organizado conforme a lista de capitulos apresentada a seguir.

O Capitulo 2 apresenta uma abordagem do problema de Identificacdo de Sistemas.
Neste capitulo, comentou-se sobre as etapas que envolvem o processo de Identificacdo de
Sistemas, classes de modelos existentes na literatura, e descreveu-se a formula¢do do vetor
de regressores (NARX, nonlinear autoregressive with eXogenous inputs) que sera utilizada no
restante dos capitulos. Além disso, esse capitulo contém as idéias basicas dos trés modelos locais
de estrutura fixa nao robustos a outliers implementados nesta tese: LLM, RBFN e LMN.

O Capitulo 3 € dedicado a apresentacdo dos modelos crescentes e a apresentagdo
da nossa proposta crescente da rede de modelos locais (growing local model network, G-
LMN). Apresentou-se uma discussdo de algoritmos de modelos locais crescentes encontrados
na literatura como: mapeamento linear local incremental (incremental local linear mapping,
INC-LLM) e a rede de alocacdo de recursos (resource allocating network, RAN). Ao final do
capitulo, realizou-se a apresentacao da formulagdo MIMO para os modelos incrementais.

O Capitulo 4 traz uma abordagem sobre robustez a outliers. Neste capitulo,
apresenta-se a fundamentacgdo tedrica de estimadores-M, que sdo apresentados como uma
alternativa aos métodos baseados na regra LMS. A seguir, sdo apresentadas as versoes robustas
do modelos descritos com a substituicdo da regra LMS pela regra LMM (baseada em estimagao

M). Todos os modelos robustos sdo tidos como propostas desta tese. Destaca-se o modelo outlier
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robust growing local model network (ORG-LMN) que € uma das contribui¢des desta tese.

No Capitulo 5, a metodologia adotada para os experimentos computacionais reali-
zados nesta tese € apresentada. Uma breve discussao sobre os bancos de dados utilizados para
avaliarmos os modelos € realizada.

No Capitulo 6, sdo apresentados os resultados de experimentos computacionais com
as abordagens propostas em diversas tarefas de regressao/identificacio de sistemas utilizando
conjuntos de dados sintéticos, conjuntos de dados reais, conjunto de dados de larga escala e
conjunto de dados MIMO.

O Capitulo 7 é dedicado as conclusdes deste trabalho, bem como as orientagdes

para pesquisas futuras sobre questdes relacionadas a esta tese.
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2  MODELOS LOCAIS EM IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Neste capitulo, as etapas que cercam o problema de identificacdo de sistemas sao
destacadas. Para este problema, utilizou-se a classe de modelos locais e, dentre estes modelos,

os de estrutura fixa nao robustos LLM, RBFN e LMN sdo descritos com detalhes.

2.1 Introducao

A descricao matemadtica de sistemas reais, sejam estes naturais ou construidos pelo
ser humano, para entendé-los e/ou resolver problemas a eles relacionados é uma tarefa essencial
nas engenharias e ciéncias. Nos dias atuais, a competitividade de mercado faz com que as
inddstrias, principalmente, necessitem cada vez mais de andlise e controle acurado de seus
sistemas, sendo assim, existe uma busca crescente pela obten¢ao de modelos mateméticos que
representem os sistemas de interesse, sejam estiticos ou dinamicos (KARNOPP ez al., 2012).

Sistema ¢ um conjunto de componentes interconectados que apresentam certas
relagdes de causa e efeito e que atuam como um todo com um determinado objetivo. E importante
diferenciar um sistema estatico de um sistema dindmico. De maneira geral, o sistema estético €
aquele em que as propriedades descritivas do sistema nio possuem dependéncia temporal; ou
seja, memoria. Ja no sistema dindmico, estas propriedades possuem tal dependéncia temporal
(MONTEIRO, 2006).

O modelo de um sistema € uma representacao mental, fisica, grafica ou matematica
de observacoes feitas no mundo real. A modelagem de sistemas é fundamental para o desenvol-
vimento da ciéncia e tecnologia (NOWAK, 2002). Trés abordagens podem ser utilizadas para se
identificar um modelo de um sistema conforme ilustra a Figura 1:

— Caixa branca, que consiste da andlise fisica e matematica de um processo utilizando o
conhecimento de leis fisicas conhecidas;

— Caixa preta, que consiste em obter um modelo matemdtico de um sistema ja existente e
em operacao utilizando para isto medidas de entradas, saidas e/ou estados do sistema e;

— Caixa cinza que ¢ um método onde se realiza uma unido entre técnicas puramente ana-
liticas de modelagem com ferramentas baseadas em dados experimentais das plantas
(KERSCHEN et al., 2006).

Com o passar dos anos, com a digitalizacdo de muitos processos de aquisicao de

dados industriais e a disponibilidade de tais dados bancos de dados de larga escala, houve a
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CAIXA BRANCA
Anélise matemadtica utilizando leis fisicas ja conhecidas.

CAIXA PRETA
Obtengdo de modelo matemdtico de sistema em

{ Modelo de
operacdo utilizando medidas de entradas e saidas.

um Sistema

Figura 1 — Abordagens de modelos de sistemas.

necessidade de desenvolver formas de obtencao desses modelos a partir dos dados observados do
sistema e nio exclusivamente a partir de equacdes que descrevem o processo. Esse procedimento
€ conhecido como identificacao de sistemas (AGUIRRE, 2015). A busca de representacdes
matemadticas de sistemas a partir de dados obtidos através de experiéncias e ensaios a serem
realizados com o sistema cujo modelo se quer obter € de grande interesse ndo sé para ajudar no
entedimento do fendmeno de interesse como também por permitir uma crescente melhora na
eficiéncia dos processos de monitoramento e de controle de plantas industriais. Pode-se ver exem-
plos provenientes das mais diversas dreas do conhecimento (AGUIRRE, 2004; GIANNAKIS;
SERPEDIN, 2001): populacdes de insetos, bombeamento de dgua, caldeira industrial (PUTRI,
2019), fornos elétricos, conversores estaticos (BAUMANN et al., 2019), batimentos cardiacos
(DURAN-HERNANDEZ et al., 2019), oscilagdes nao lineares, controle de processos (NAUNG
et al., 2018), andlise dindmica de plantas existentes, detec¢ao, diagnostico e prognostico de falhas,
processamento de sinais (FELDMAN; BRAUN, 2017), sistemas biologicos (HE; YANG, 2020),
economia (ZHANG et al., 2018) e circuitos elétricos (JAMSHIDI; ALIBEIGI, 2017). Assim,
muitas aplicacdes diferentes deram origem a um grande nimero de tipos de modelos e técnicas
para descrever um sistema. Certas abordagens sdo especificas para a respectiva aplicacdo, outras
tém um uso mais amplo.

O problema de identificagdo de um sistema dinamico do tipo SISO, sem perda de
generalidade, é representado na Figura 2 e tem como entradas e saidas u(z) e y(t), respectivamente.
As previsdes do modelo devem representar o comportamento dindmico do processo o mais

fielmente possivel. O desempenho do modelo é normalmente avaliado em termos da funcao erro
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n(t)

S oo ERALENGY

e(t) = y(1) = 9()
Figura 2 — Exemplo de um problema de identificacdo de sistemas (SISO) em que o modelo é
adaptado para representar o processo com dindmica desconhecida. Adaptado de Santos (2017).

e(t) que ¢é a diferenca entre a saida do processo com ruido y(z) e a saida do modelo J(¢). Entéo,
esse erro € usado para ajustar os parametros do modelo. O problema envolve, no geral, as etapas
a seguir (LJUNG, 1998):

1. A primeira etapa envolve a aquisicdo dos dados. Para este procedimento deve-se escolher
quais saidas e entradas sdo necessdrias para constru¢ao de um modelo matematico, quantos
N pares de entrada e/ou saida sdo necessarios, quais as taxas de amostragem devem ser
usadas, ndmero de canais, assim como a aplicacao de técnicas de pré-processamento dos
sinais, tais como filtragem de ruido de instrumentacao e elimina¢do de medidas andmalas
ou incompletas.

2. A segunda etapa é decidir qual estrutura do modelo M(0) deve ser empregada, onde M(-)
representa o modelo e 6 representa o vetor de parametros do modelo.

3. Em seguida, deve-se escolher os valores dos parametros 0 de tal forma que a saida
estimada ¥(¢) do modelo tenda ao valor real de saida medido y(¢), ou seja, que um indice
de desempenho baseado no erro e(r) tenda a zero. Para isto, deve-se ter que M (6) deve ter
sua estrutura adequada para representar o processo real que gerou os dados.

4. Por fim, a ultima etapa consiste em realizar uma validacao e verificacdo do modelo. Este
procedimento consiste em analisar eventuais erros de modelagem, vieses na estimacao dos
parametros e autocorrelacao dos residuos (erros de estimacao).

Quanto a escolha do modelo, deve-se normalmente buscar um compromisso entre
o custo de se ter o modelo, ou seja, o tempo e o esforco requeridos para obté-lo e verificar o

nivel de detalhes do modelo, bem como os beneficios esperados de sua aplicacdo conforme dito
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anteriormente (AGUIRRE, 2004).

Isto posto, uma importante classificagdo dos modelos matematicos para sistemas
dinamicos se baseia no conceito de linearidade. Modelos lineares constituem uma classe de
modelos com estruturas mais simples, tanto de estima¢do de pardmetros quanto de validagao.
Dentre estes, uma série de modelos lineares diferentes estdo disponiveis na literatura (LJUNG,
1999; BILLINGS, 2013; AGUIRRE, 2015), tais como autorregressivos (AR, auto-regressive ),
autorregressivos com entrada exdgenas (ARX, auto-regressive with eXogenous inputs), médias
moveis (MA, moving averages), autorregressivo de médias moéveis com entradas exdgenas
(ARMAX, auto-regressive moving average with eXougenous inputs), erros na saida (OE, output
error), resposta finita ao impulso (FIR, finite impulse response) e Box-Jenkins (BJ).

Entretanto, a maioria dos sistemas reais sao, em algum grau, ndo-lineares, o que
exige aproximacgdes e/ou imposi¢do de restricdes para a aplicacdo de um modelo linear. Desta
forma, devido a complexidade da dindmica dos sistemas envolvidos e pela necessidade de
um modelo o mais fiel possivel a realidade, os modelos nao lineares ja vem ha algum tempo
ganhando espaco na literatura (AGUIRRE, 2019; AYALA et al., 2020). As estruturas de modelos
nao lineares se difereciam entre si quanto aos elementos utilizados na composi¢ao do vetor de
regressores do modelo (SANTOS, 2017).

Dentre os modelos ndo lineares comuns, destacam-se os seguintes (NELLES, 2020):
nonlinear ARX (NARX), nonlinear ARMAX (NARMAX), nonlinear OE (NOE), nonlinear
FIR (NFIR), nonlinear orthonormal basis functions (NOBF), além dos modelos Wiener e
Hammerstein. Dentre os modelos dindmicos nao lineares, o modelo NARX cobre uma ampla
classe de sistemas ndo lineares e € normalmente uma das abordagens mais utilizadas na maioria
das aplicacdes de engenharia (NELLES, 2020). Desta forma, o modelo NARX ser4 utilizado
para todas as aplicagdes de identificacdo de sistemas ao longo desta tese.

Para todas os modelos a serem apresentados neste e nos proximos capitulos, definiu-
se o tipo de modelo dindmico de entrada-saida em que tem-se interesse. Neste sentido, a dindmica
dos sistemas de interesse é considerada adequadamente descrita por um modelo NARX cuja

formulacdo geral obedece a seguinte equagdo (LJUNG, 1998):
y(t) = G(y(t_ 1)7 Ty )’(I_Ly)a M(t_ 1)7 Ty M(I_Lu)) —f—l’l(l‘), (21)

emque L, > 1 e Ly, > 1 denotam as ordens de memoria de entrada e saida, respectivamente, e n(t)

é uma variavel aleatéria do tipo AWGN !. A fungdo ndo linear G(-) : Rl«thy — R é considerada

1 2

Additive white Gaussian noise. Ou seja, ruido branco (sem memoria) e Gaussiano de média zero e variancia o;,.
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desconhecida parcial ou totalmente. Os dados observados na forma de séries temporais de pares
entrada-saida (u(¢),y(t)) € R x R utilizados para construir um modelo aproximado G(8) para a
fun¢do G(-) por meio de qualquer modelo de aproximacao de funcao, tais como redes neurais
(LAWRENCE et al., 1996) e aquelas baseadas em fuzzy (FOSS; JOHANSEN, 1993; CHUANG,
2007). Qualquer que seja a escolha, o t-ésimo vetor de regressdo de entrada x(t) € REuthy ¢
montado pela concatenagio de Ly saidas observadas passadas e L, entradas anteriores, tudo isso

em um Unico vetor de regressores da forma

y(—1)

xt)=| =L | (2.2)

u(t—1)

u(t—Ly)
Dessa forma, os dados de de entrada-saida observados devem ser utilizados para

construir um modelo aproximado G(-) para a funcio G(-), que é expresso por
) =Gy —1), -, ¥t —Ly), u(t=1), -, u(t—Ly)). (2.3)
O erro no instante ¢ € dado por

e(t) =y(t) = 3(t), (2.4)

sendo chamado de erro de estimac¢do ou residuo quando s@o usados os dados de treinamento; ou
erro de predicao quando forem usados os dados de teste.

Conforme ja mencionado, existem vdrias maneiras de descrever um sistema a partir
dos dados, escolhendo o modelo mais adequado ao problema de interesse. O processo de
identificacdo equivale a selecionar uma estrutura de modelo (global ou local), estimar seus
parametros e avaliar a qualidade deste modelo (LJUNG, 1998). Nas proximas se¢des, serao
feitas uma descricao e uma discussao sobre os modelos locais a serem utilizados nesta tese, a
saber, LLM, RBFN e LMN. A partir destes modelos, segue-se com as propostas de variantes

crescentes e robustas.

2.2 O modelo LLM

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

1990). Inicialmente, uma revisao bibliografica € realizada. A formulacdo matemédtica do modelo
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¢ descrita em seguida.

2.2.1 Revisao bibliogrdfica

O modelo LLM tem sido utilizado na literatura nos mais diversos problemas. Méto-
dos baseados no modelo LLM foram utilizados para o aprendizado da coordenagdo visuomotora
ou coordena¢ao olho-mao de um robé manipulador (RITTER et al., 1992). Littmann e Ritter
(1992) apresentaram uma nova arquitetura de rede em cascata baseada na minimizagdo de erro
combinada com o modelo LLM. Neste trabalho, o bom desempenho da rede é resultante de
varias camadas de LLMs que sdo treinados para uma determinado fim.

Martinetz et al. (1993) utilizaram o mapeamento linear local para a previsao de séries
temporais. O modelo também foi utilizado para aproximacado de funcao e identificacdo de um
sistema de um atuador hidraulico com base em medicdes de entrada-saida (MOSHOU; RAMON,
1997). Moshou et al. (1998) adaptaram o modelo LLM como método de reconhecimento de
padrdes e entdo aplicaram na classificac@o de culturas e ervas daninhas.

Souza (2012) aplicou o modelo LLM para utilizacdo em identificacdo robusta offline
de sistemas dinamicos. Neste tltimo trabalho, a sensibilidade do modelo local com relagcdo ao
algoritmo de quantizagdo vetorial usado no treinamento do modelo € realizada. A aplicacao
dessa arquitetura em robdética foi retomada em Fontinele et al. (2016) com a utilizagdo da LLM
para o aprendizado de cinemadtica inversa. Uma abordagem similar a do modelo LLLM foi usada
para realizar a segmentagdo automdtica do hipocampo, com o método proposto avaliado em
imagens cerebrais de 35 individuos (PANG et al., 2017; PANG et al., 2019).

Aplicacdes mais atuais da rede LLLM continuam a surgir na literatura. Miyajima
et al. (2019) aplicaram mapeamento linear local para solucionar problemas de agrupamento e
classificacao em Internet das Coisas (internet of things, IoT) e Miyajima et al. (2020) utilizaram
a rede neural gas (NG), uma variante do modelo LLM, e a aplicaram na modelagem fuzzy.

Com esse apanhado de trabalhos encontrados na literatura, é possivel observar que o
mapeamento linear local é versatil quanto a utilizagcdo e € revisitado desde sua proposi¢ao no
inicio da década de 90 até os dias atuais. Assim, este modelo serd utilizado para posteriores

discussdes nessa tese. Para isso, € necessario um detalhamento formal do modelo.
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2.2.2 Formalizacdo matemadtica

Como dito anteriormente, a ideia basica do modelo LLM (WALTER et al., 1990)
¢ aproximar uma fun¢do multidimensional por meio de um conjunto de hiperplanos, cada um
dos quais limitado a uma regido local do espaco de entrada R"™, onde n, = L, +L,. Cada
regido local estd associada a um vetor protétipo e cada vetor protdtipo esta associado a um
filtro linear cujos parametros sdo ajustados por uma variante da regra LMS. As regides locais
sdo parametrizadas por um nimero reduzido de vetores protétipos w; de um algoritmo de
quantizagdo vetorial qualquer, por exemplo, a rede SOM (KOHONEN, 1982), enquanto os filtros
lineares sdo parametrizados por vetores de coeficientes locais a;.

Formalmente, a quantizacdo vetorial do espago de entrada y € realizada pelo modelo
LLM, com cada neurdnio j possuindo um vetor prototipo w; € R™, j=1,...,§, com § denotando
o nimero de neurdnios e n, = L, + Ly. Associado a cada vetor w ;, existe um vetor de coeficientes
a;(t) € R™ com caso particular onde n, = 1 que desempenha o papel dos coeficientes de um

modelo ARX local:

aj,1

aj(t) = (2.5)

ai
]7nx nx><l

Assim, os parametros ajustaveis do modelo LLM sdo o conjunto de vetores protétipos
W € seus respectivos vetores de coeficientes aj, com j=1,...,S.
Seguindo a l6gica do algoritmo SOM, a escolha do neurdnio vencedor baseia-se na

menor distancia euclidiana do vetor protétipo ao vetor de entrada:

J* (1) = argmin|[x(z) —w;(0) ], (2.6)
de modo que o valor predito da saida do modelo baseado em LLM € entdo calculado como
() = al(6)x(1), 2.7)

em que a«(¢) é o vetor coeficientes do filtro linear associado ao neurdnio vencedor j*(¢) e é
usado para construir uma aproximagao local para a saida.
Conforme esperado, o processo de adaptacao dos vetores protétipos e do vetor de co-

eficientes associados a todos os neur6nios segue a légica cooperativa da rede SOM (KOHONEN,



38

W,
1? d(x,w)
'B'\
W- |
| 2|:> d(x’wz)—b \E ]* R
> = » a.Xx —>y
Xi g
x= 2| — go
W -

Figura 3 —Representacdo do modelo LLM.

1982), em que ndo apenas os parametros do neurdnio vencedor, mas também os parametros dos
neurdnios vizinhos, sdo ajustados a cada iteragdo do algoritmo.

A regra de aprendizado dos vetores protétipos w; € dada por
wj(t+1) =w;(t) +a()h(j", j;0) x(1) —w;@)], (2.8)

em que h(j*, j;t) é a fun¢do de vizinhanga em relagdo ao neurdnio vencedor. J4 a regra de ajuste

do vetor de coeficientes a;(f) é uma extensdo do algoritmo LMS normalizado (WIDROW, 2005):

aj(t+1)=a;(r)+ o (t)h(j", j:1)Aa;(1), (2.9)

em que 0 < o, @’ < 1 sdo as taxas de aprendizado dos vetores protétipos e dos vetores de
coeficientes, respectivamente. O termo de corregdo Aa;(¢) ¢ computado como:
Aaj(r) = [y(r) —al (z)x(r)]%, (2.10)
tal que y(¢) é a saida observada e € é uma constante de correc@o para evitar divisdo por zero.
Ap6s o detalhameno do algoritmo, pode-se ilustrar o principio de funcionamento
da rede LLM. Com base na Figura 3, pode-se notar que inicialmente o algoritmo particiona o
espaco de entrada e atribui a cada espago um vetor prot6tipo w;. Encerrado a etapa de estimagdo,
a cada novo vetor de entrada x(¢) apresentado a rede, hd o mapeamento do mesmo em rela¢do ao
vetor protdtipo mais préximo w(¢). Para calculo da saida estimada y(z), é utilizado o vetor de

J
coeficientes a:(¢) associado ao vetor protétipo vencedor.
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2.3 O modelo RBFN

A rede RBF pertence a uma classe de modelos de redes neurais na qual a ativacao de
uma unidade oculta é uma func¢do nao linear da distancia entre o vetor de entrada e seu vetor
protétipo. As RBFNs unificam diversas teorias importantes envolvendo aproximacao de funcoes,
regularizacdo, interpolagao, estimacao de densidade, classificagdo 6tima e func¢des de potencial.
Como conseqiiéncia, os procedimentos de treinamento destas redes costumam ser muito mais
réapidos que os métodos usados para treinar redes MLP, por exemplo. Abaixo, realizou-se uma

revisdo bibliogréfica sobre o modelo RBFN e logo apds a formulagdo matemadtica € apresentada.
2.3.1 Revisao bibliogrdfica

O modelo RBEN ¢ baseado em uma arquitetura cldssica de rede neural de uma
camada oculta largamente conhecida por pesquisadores da area de inteligéncia computacional
(MOODY; DARKEN, 1989; CHEN et al., 1990; DASH et al., 2016) com vérias aplicagdes em
tarefas de regressao (FONTINELE et al., 2016; R; T, 2018; TU et al., 2018; KIANI, 2020) e
classificacdo (MUSAVI et al., 1992; OYANG et al., 2005; WU et al., 2012; SHAO, 2020).

Inimeras sdo as aplicagOes, nas mais diversas dreas, da rede RBF encontradas
na literatura. Aqui, alguns trabalhos que utilizam a rede RBF para a tarefa de identificacdo
de sistemas foram destacados por ser o foco desta tese. Neste sentido, Chen et al. (1990)
investigaram a identificacao de sistemas ndo lineares utilizando funcdes de base radial. Neste
trabalho, um algoritmo de regressdo com base em uma decomposicdo ortogonal da matriz de
regressao € empregado para selecionar um conjunto adequado de centros de fun¢do de base
radial a partir de um grande nimero de candidatos possiveis.

Ye e Loh (1993) apresentaram uma estrutura de rede neural local denominada rede
espaco-temporalmente local, combinando a rede de funcdo de base radial (RBFN) e redes
locais recorrentes. Trés estruturas locais sdo propostas e os algoritmos sdo comparados para
identificacdo de sistemas dinamicos nao lineares. A dinamica do sistema pode ser modelada com
o aprendizado rdpido da estrutura da rede neural proposta.

Em Cho e Wang (1996), os autores descrevem um sistema neuro-fuzzy com capa-
cidade adaptativa para extrair regras fuzzy SE-ENTAO de dados de amostra de entrada e safda
por meio do aprendizado. O sistema proposto, denominado sistema fuzzy adaptativo e baseado

em funcdo de base radial (RBF), emprega as fun¢des gaussianas para representar as fungdes de
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pertinéncia das premissas.

Nelles e Isermann (1996) propdem um algoritmo denominado local linear model
trees (LOLIMOT) para identificagdo de sistemas dindmicos ndo lineares com modelos lineares
locais. O espacgo de entrada é particionado por um algoritmo de construcdo de arvore. Os
modelos locais sao interpolados por fungdes de base local sobrepostas. A estrutura resultante
€ equivalente a um sistema fuzzy Takagi-Sugeno. O algoritmo LOLIMOT ¢ simples, facil de
implementar e rdpido. Além disso, esta abordagem tem a seguinte propriedade atraente: nio estd
sujeita a maldi¢do da dimensionalidade, pois revela entradas irrelevantes e detecta entradas que
influenciam a saida.

Zemouri et al. (2003) propdem uma rede RBF Recorrente (RRBFN) que pode ser
aplicada ao monitoramento dindmico e progndstico. A aplicacdo diz respeito a um problema
de progndstico industrial. A identificacdo do sistema ndo linear foi feita utilizando os dados do
forno a gas Box e Jenkins (BOX et al., 2015). A rede é capaz de prever as duas séries temporais
e obtém bons resultados para a identificacdo do sistema ndo linear. A vantagem da rede RRBF
proposta é combinar a flexibilidade de aprendizagem do modelo RBF com os desempenhos
dinamicos da recorréncia local dada pelos neurdnios com lagos de realimentagao.

Em Xue et al. (2012), um novo esquema de adaptacdo de parametros de controle é
introduzido no algoritmo de evolugdo diferencial classico (STORN; PRICE, 1997). O método
combina evolucao diferencial modificada (modified differential evolution , MDE) e redes RBF,
que podem autoconfigurar a estrutura de redes RBF e obter os parametros do modelo. A estrutura
e os parametros da rede RBF podem ser determinados simultaneamente com base em dados de
entrada e saida sem conhecimento a priori.

Oliveira et al. (2017) propuseram um algoritmo de aprendizagem baseado em gra-
diente para uma RBFN. Uma abordagem de estdgio tnico é empregada para o processo de
aprendizagem, onde os parametros livres da rede (a posi¢ao dos centrdides, a largura das funcdes
de base e os pesos de saida) s@o atualizados por meio de um método supervisionado. A capaci-
dade de identificagdo precisa é examinada pelo uso de dois conjuntos de dados ndo lineares e o
desempenho da proposta do método é comparado com as técnicas tradicionais.

Naing et al. (2020) apresentaram uma sintese de uma rede RBF utilizando algoritmo
genético para determinar o nimero de neur6nios em camada oculta e os parametros da rede
neural RBF. Essa adaptacdo foi utilizada para o processo de identifica¢do de sistemas de sistemas

ndo lineares.
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Figura 4 —Representacdo do modelo RBF.

Ayala et al. (2020) aplicaram algoritmos coevoluciondrios e a rede RBF com o
objetivo de estimar parametros para modelos de amortecedor magneto-reoldgico, de reator de

polimerizacdo e de micromanipulador robético piezoelétrico.

2.3.2 Formalizacdo matemdtica

Com essa breve revisdo sobre trabalhos que utilizaram a RBFN para a tarefa de
identificacao de sistemas, nota-se que a utilizacdo da rede para a tarefa em questdo vem desde
sua proposicdo. Assim, faz-se necessaria uma descri¢ao formal de como a rede funciona. O
projeto de uma rede neural € visto como um problema de ajuste de curva multidimensional. De
forma particular, uma rede RBF tem componentes fundamentais, a saber (MOODY; DARKEN,
1989):

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

2. Uma tnica camada de entrada que promove uma transformacgdo nao linear do espago de
entrada para o espaco oculto.

3. A camada de saida é linear, fornecendo a resposta da rede ao sinal de ativacdo aplicado na
entrada.

Os neurdnios ocultos da segunda camada, designados como funcdes de base radial,
possuem uma fungdo de ativacdo nio linear, enquanto, os neurdnios de saida tem, em geral, uma
funcdo de ativacdo linear conforme ja mencionado. Tipicamente, em uma rede RBF, a forma das
fungdes de base € escolhida a priori, com a func¢do gaussiana sendo uma escolha muito comum

e suficientemente adequada a uma gama de problemas. A Figura 4 ilustra uma representacao
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do modelo RBF, com destaque aos seguintes elementos: vetor de entrada x, camada oculta que
promove a transformagao nao linear do espacgo de entrada para o espaco oculto e uma camada de
saida linear.

Isto posto, o problema consiste, entdo, em localizar os centros e outros parametros
das funcdes de base e determinar os pesos de saida usando o conjunto de treinamento. No modelo
RBF, considere o centro da j-ésima fung@o de base como ¢; € R™, j=1,...,5. A j-ésima
func¢do de base € composta de dois elementos:

— Uma métrica de distancia d j(x); em geral, a distancia euclidiana ou a de Mahalanobis:
d;(x) = dist(x;c;). (2.11)
— A ativagdo da j-ésima funcdo de base radial:

zj = ¢(d;(x)), (2.12)

com j=1,...,5, e S denotando o nimero de neurdnios ocultos.

As funcdes de base radial sdo uma classe especial de fungOes. A sua caracteristica
principal € que sua resposta diminui ( aumenta) monotonamente com o aumento (diminui¢do)
da distancia ao seu centro ¢;. O centro, a métrica de distincia e a forma da fun¢@o radial sdo
parametros do modelo.

Como ja mencionado, uma métrica de distancia bastante comum € a distincia

euclidiana quadrética dada por
dj(x) = [x—¢;|%, (2.13)

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

gaussiana:
dj(x)
zj=exp| — 2012
Ix —¢jlf?
=exp| ——— |, 2.14
P 207 (2.14)

com o denotando o raio (ou largura) da fun¢do de base.

A rede RBF € projetada para realizar um mapeamento nao linear do espago de entrada
para o espaco oculto, seguido de um mapeamento linear do espago oculto para o espago de
saida. Existem vdrias maneiras de projetar a rede RBF, mas nesta tese opta-se pelo procedimento
descrito por Moody e Darken (1989). Estes autores recomendam treinar uma rede RBF em trés

etapas executadas sequencialmente:
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1. Determinacdo das posi¢des dos centros por meio de algoritmo de quantizagdo vetorial, tal
como a rede SOM (KOHONEN, 1982);

2. Determinacao do raio ¢ das funcdes de base. Para este fim, o raio de um neurdnio tem
seu valor definido como metade da distancia entre o centro do neurdnio j € o centro mais
préximo;

3. Calculo dos pesos de saida. Se houver uma tnica saida (sistema SISO), tem-se um vetor
de pesos de saida. Caso haja varias saidas (sistema MIMO), tem-se uma matriz de pesos
de saida.

Para aplicagdes que envolvem aproximacdo de funcgdes, como identificacdo de

sistemas, normalmente a fungio de ativacdo do neur6nio de saida é linear?:

S
() =w(t)z(t) =Y wi(t)z;(1), (2.15)
j=1

em que w = [wy wa --- wg|? é o vetor de pesos do neurdnio de saidae z = [z 22 --- z5]” é 0
vetor com as ativagdes das fungdes de base.
O vetor de pesos w pode ser atualizado recursivamente. Neste caso, a regra LMS é

usada para este fim; ou seja

w(t+1)=w(t)+a(r)e(t)z(r),

=w(r)+a()y() —9()]z(), (2.16)
em que e(r) € o erro de estimagdo e 0 < a < 1 é a taxa de aprendizado do vetor de pesos w.

Observacao 1 - O modelo RBFN pode ser entendido como uma implementacao neural de um
modelo fuzzy de Takagi-Sugeno (TS) de ordem zero (TAKAGI; SUGENO, 1985), com as saidas
das S fun¢des de base expressando as ativacdes das S regras.

Com isso, finalizou-se aqui a descricdo da rede RBF. Na proxima Se¢do, o modelo

LMN que pode ser entendida como uma versdo generalizada da rede RBF serd descrito.

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

A 1déia de usar modelos locais em uma rede RBF foi sugerida em varios trabalhos
que remontam ao inicio da década de 90. Uma revisdo biliografica e a formulagdo matematica

do modelo sdo realizadas a seguir.
2.4.1 Revisao bibliogrdfica

Jones et al. (1990) propuseram um modelo muito similar ao LMN para uso em
aplicagdes de estimagdo de fungdes e predi¢do de séries temporais. A predicdo de séries
temporais caodticas utilizando uma arquitetura similar a de Jones et al. (1990) também foi vista
em Stokbro et al. (1990). Em Barnes et al. (1991), foi relatado o uso da arquitetura supracitada
para modelagem e controle de processos. Ja em Jacobs et al. (1991), notou-se o uso para
reconhecimento de padrdes, mais especificamente, de vogais. O modelo LMN foi, de fato,
introduzido por Johansen e Foss (1992) como uma generalizagdo da rede RBF.

Notou-se na revisado de literatura que aplicacdes mais recentes deste modelo local
continuam a surgir. Teslic et al. (2011) descrevem uma nova abordagem de identificagdo iterativa,
onde a aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada sdo combinadas para otimizar a
estrutura do modelo LMN. Com o objetivo de ajustar os centros € aplicado o agrupamento fuzzy,
ou seja, aprendizagem ndo supervisionada.

Hametner e Jakubek (2013) propdem um algoritmo de otimizacao para o treinamento
online do modelo LMN o que permite a estimag¢do recursiva dos parametros do modelo. Em
Konig et al. (2014), o modelo local em questdo € utilizado para obter modelos de baterias
em tempo real. Costa et al. (2015) apresentam uma avaliacdo experimental de uma classe de
controladores preditivos baseados em LMN onde os modelos locais sdo utilizados para descrever
o processo nao linear em diferentes pontos de operacdo. O modelo LMN também foi utilizado
para controle preditivo de plantas de pH (MUNKER et al., 2017), identificagdo de sistemas
dinamicos (BELZ et al., 2017; MAIER et al., 2018), como estratégia de controle preditivo de
uma turbina (ZHU et al., 2019) e modelagem aerodindmica (WEINSTEIN; HUBBARD, 2020).

2.4.2 Formalizacdo matemdtica

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

submodelos lineares locais que sdo, entdo, combinados linearmente pelas ativagdes das funcdes
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Figura 5 — Representa¢do do modelo LMN.

de base radial associadas. Isso significa que um nimero menor de modelos locais pode abranger
areas maiores do espaco de entrada, quando comparado com a rede RBF simples. Uma represen-
tacdo da rede LMN ¢ ilustrada na Figura 5. Nota-se que a diferenca entre o modelo LMN e o
modelo RBF estd na redugdo de f;(x,w;;t) a w;(t).

Assim, a Equacgdo (2.15) do modelo RBF € generalizada para envolver ndo apenas
um peso constante associado a cada funcdo de base, mas também uma funcio do vetor de entrada

x € de um vetor pesos w; associado a cada fungdo de base, passando a ser escrita como

S
(1) =Y zj(0) fi(x,wjst), 2.17)
j=0

em que z;(¢) é calculado conforme Equagdo (2.12) e f;(x;w;) é a fungdo local associada a
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j-ésima funcdo de base, como por exemplo uma fungio linear 3:

fixowiit) = wi(n)x(t) +wjo(t), (2.18)
= wjt(O)x1(t) + -+ wjn ()X, () +w;o(t). (2.19)

A rede LMN reduz-se a rede RBF quando a fungéo local é dada por f;(x,w;;t) =
wjo(t). A regra LMS normalizada (WIDROW; LEHR, 1990) também & utilizada para adaptar

0s pesos de saida w
x(1)
e+ [x@)*

x(1)
e+ [Ix(0)[]*’

Wj(l—|—1) = Wj(l)+a(t)€(t) (220)

= w;(t) +a(t)y(r) —9(1)]

tal que e(t) = y(t) — 9(¢) é o erro de estimagdo, 0 < € < 1 é uma pequena constante para
evitar a divisdo por zero. A norma quadritica de x(r) é comumente implementada como

|1x(¢)||?> = xT (t)x(t) por uma questio de menor custo computacional.

Observacao 2 - Conforme mencionado, o modelo LMN foi introduzido por Johansen e Foss
(1992) como uma generalizacao da rede RBF (CHEN et al., 1990). Ele pode ser visto como a
implementagdo de uma decomposi¢do do mapeamento global de entrada-saida ndo linear em um
conjunto de submodelos locais que sdo, entdo, agregados de maneira suave pelas ativacdes das
fun¢des de base. O processo de suavizagdo permite que um nimero menor de modelos locais

cubra areas maiores do espaco de entrada do que o modelo RBFN padréao.

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

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

o modelo LMN pode ser entendido como sua implementagdo de 14 ordem, com as funcdes de
T

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

0s consequentes das regras.

2.5 Consideracoes Finais

Os modelos descritos neste capitulo possuem estrutura fixa, ou seja, quantidade de
unidades locais fixa. Vale ratificar que todos os modelos compartilham da limitagdo de especificar
a priori a quantidade de modelos locais. Essa limitacdo serd resolvida com a utilizagdo de modelos

crescentes (growing models). Aqui, os modelos locais serdo inseridos de maneira progressiva até

3 Na verdade, como existe o bias, esta é uma fungdo afim e nio uma fungio linear.
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que um requisito escolhido pelo usudrio seja alcangado. Isso € importante pois a dindmica do
sistema pode mudar ao longo do tempo e o modelo pode precisar adaptar sua estrutura para lidar
com as novas demandas da tarefa. No Capitulo 3, os modelos crescentes utilizados nessa tese
serdo descritos e discutidos e a proposta para integrar a fungdo de crescimento ao modelo LMN

serd apresentada.
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3 MODELOS LOCAIS CRESCENTES

Neste capitulo, os modelos crescentes utilizados nesta tese serdo descritos. Dentre

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

3.1 Introducao

Conforme mencionado na introdugao desta tese, uma desvantagem dos modelos
locais descritos no Capitulo 2 € a necessidade de especificar o niimero de submodelos antes
do treinamento. Essa limitacdo pode ser resolvida com a utilizagdo de modelos incrementais,
ou seja, os submodelos sdo progressivamente inseridos até que um determinado requisito de
desempenho seja alcangado.

Em Ferreira e Aradjo (2020), aprender incrementalmente significa que os pesos de
um sistema de aprendizagem sdo atualizados sem degradar o conhecimento anterior. Assim, trés
questdes precisam ser consideradas:

1. um cendrio de memoria limitada de tal forma que, apds uma nova amostra ser aprendida,
ela é descartada e ndo pode ser reutilizada;

2. as distribui¢des de entrada e saida s@o desconhecidas;

3. essas distribui¢des podem variar no tempo (SCHAAL; ATKESON, 1998).

Ferreira e Araujo (2020) exploram diferentes abordagens para realizar a aproximagao
de fun¢des com base no mapa auto-organizavel com campo receptivo adaptativo local (local
adaptive receptive fields self-organizing map, LARFSOM). Os modelos locais s@o construidos
pelo calculo entre a saida associada ao neurdnio vencedor e o vetor diferencga entre o vetor de
entrada e o vetor de peso. Esses modelos sdo combinados usando uma soma ponderada para
produzir o valor aproximado final. A topologia € adaptada de forma auto-organizavel e os vetores
de peso sao ajustados em um algoritmo de aprendizado nao supervisionado modificado para
problemas supervisionados.

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

— estrutura online crescente (ou seja, ndo ha necessidade de definir o nimero de unidades

ocultas de antemao),

regra de atualizagdo recursiva rapida; ou seja, com poucas operagdes matematicas,

com poucos requisitos de memoria, e

resiliente a outliers.
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Nesse sentido, tanto a acurdcia no desempenho quanto a simplicidade de implementa-
¢do sdo os principais pontos a serem considerados. O estado da arte em algoritmos de estimagao
recursiva robusta a outliers voltados para identificagdo de sistemas possuem alguns dos recursos
listados acima, mas ndo todos. A maioria deles utiliza o algoritmo RLS, que requer muito mais
espaco de memoria do que o algoritmo LMS devido ao uso de matrizes de covariancia, uma para
cada neurdnio da rede.

Isto posto, neste capitulo, destacam-se dois modelos que satisfazem boa parte dos
requisitos desejados e ja estdo bem consolidados na literatura. Além disso, a proposta de modelo
incremental desta tese é descrita. Os modelos que serdo descritos estao listados abaixo.

— Mapeamento linear local incremental (incremental local linear mapping, INC-LLM)
(FRITZKE, 1995a) que é uma versdo crescente do modelo LLM descrito no capitulo
anterior;

— Rede de alocacdo de recursos (resource allocating network, RAN) (PLATT, 1991) que
pode ser considerado um modelo crescente baseado no modelo RBF;

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

inspiracao o modelo LMN e o modelo RAN.

3.2 Mapeamento linear local incremental

Abordagens baseadas no modelo LLLM geralmente assumem um ndmero fixo de
centros que sdo distribuidos no espaco de entrada por algum método de quantizagdo vetorial.
Um modelo de rede incremental para aprendizagem supervisionada foi proposto em Fritzke
(1995b). Nessa abordagem, as informacdes de erro obtidas durante o treinamento sdo utilizadas
para determinar quando e onde inserir novas unidades. A teoria da rede GNG (growing neural
gas) (FRITZKE, 1995a) foi utilizada para dar um carater incremental ao modelo LLM.

O modelo GNG descrito em Fritzke (1995a) ndo € supervisionado e insere novas
unidades para reduzir a distdncia entre o posicionamento dos vetores protétipos e o vetor de
entrada. Por esta razdo, o erro de distor¢ao é acumulado localmente e novas unidades sdo
inseridas perto da unidade com maior erro acumulado.

Isto posto, € necessario antes descrever o algoritmo GNG (FRITZKE, 1995a) que
¢ um algoritmo de quantizacdo vetorial, mas quando usado com a regra de Hebb é capaz de
preservar a topologia dos dados de entrada de modo similar a rede SOM. A rede GNG constroéi,

de forma incremental, uma representacdo grafica de um determinado conjunto de dados que é
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n-dimensional. O método GNG distribui um conjunto de centros em R™. Isso € parcialmente
feito em etapas de adaptacdo, mas principalmente por interpolacdo de novos centros entre os ja
existentes. Entre dois centros pode haver um /ink indicando vizinhanca indicando vizinhanca
em R"™. Esses links sdo utilizados para interpolacdo e sdo inseridos de acordo com as regras do
aprendizado de Hebb (MARTINETZ, 1993) durante as etapas de adaptacao.

A rede GNG comega com dois neurdnios a € b em posi¢oes aleatorias w, e wy,. Para
o vetor de entrada x(¢), deve-se encontrar as duas unidades mais proximas s; € s, utilizando a
Equacdo (2.6). Apds isso, deve-se incrementar a idade de todos os links que saem de s;. Agora,
pode-se adicionar a distdncia quadrética entre o sinal de entrada x() e a unidade mais préxima

no espago de entrada (W, ) para uma varidvel de erro local de s dada por
Ay, (1) = [[x(2) — wy, (1) (3.1)

Agora, move-se o neurdnio de indice 51 e seus vizinhos topoldgicos diretos conforme

as seguintes regras:

Aw,, () = e5(x(1) — Wy, (1)), (3.2)

AW, (1) = E2(x(1) — Wa (1)), (3.3)

emque 0 < g <1e0<¢g, <1 sdo taxas de aprendizado para a unidades s; e seus n vizinhos
topoldgicos.

Se 51 € s estiverem conectados por /ink, define-se a idade desse link como zero. Se
o link ndo existe, deve ser criado. Removem-se os links com uma idade maior que d, . Se
1sso resultar em unidades sem links, estas devem ser removidas também. Se o nimero de sinais
de entrada fornecido até agora for um muiltiplo inteiro de um pardmetro A, insire-se uma nova

unidade conforme o procedimento descrito a seguir.

Determina-se a unidade g com o maior erro acumulado.

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

w,=0,5(w;+Wwy). (3.4)

Insire-se links conectando a nova unidade r com unidades g e f, e remova o /ink original
entre g e f.

— Atualizam-se as varidveis de erro de g e f multiplicando-as por uma constante 0 < ¢ < 1.

Inicia-se a varidvel de erro de » com o novo valor da varidvel de erro de g.
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Com isso, decrementam-se todas as varidveis de erro multiplicando-as por uma
constante de decaimento d. Todos estes procedimentos devem ser realizados até um critério de
parada (por exemplo, tamanho da rede ou alguma medida de desempenho) ser cumprido.

Nota-se que o modelo GNG foi criado com o intuito de ser ndo supervisionado e
insere novas unidades para reduzir o erro médio entre os vetores de entrada e os vetores prototi-
pos. Fritzke (1995b) descreveu como esse principio poderia ser utilizado para o aprendizado
supervisionado. Primeiro tem-se que definir qual € a saida da rede (que ndo era necessario para
o aprendizado ndo supervisionado). Entdo, faz-se uso da diferenca entre a saida real e saida
desejada para orientar as insercdes de novas unidades. O problema em questdo € aproximar uma
fungdo G(-) : Rlvtly — R™, dado pares de entrada-saida, com o caso particular onde ny = 1.

Associado a cada neurdnio j da rede (posicionado em w; no espaco de entrada),
tem-se uma saida y; e um vetor a; de dimensdo n, x 1 (ver Equagdo (2.5)) associada a esta saida,
onde n, = L, + Ly. O escalar y; € a saida da rede para os casos em que os vetores de entrada
coincidem com um dos centros, ou seja, X(#) = w;. Para um vetor de entrada qualquer, o centro
mais préximo s; € determinado conforme a Equac@o (2.6) e a saida y(¢) da rede € calculada da

seguinte forma:

(1) = 95, (1) +af, (1) (x(2) — W, (1)), (3.5)

em que o termo Y, € uma primeira aproximagao local da saida com o segundo termo promovendo

uma correcdo de primeira ordem, a guisa de uma expansao de Taylor em torno do ponto ¥y, .
Agora, tem-se que promover uma ligeira mudancga no algoritmo GNG original para

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

reduzir o erro quadritico médio. Muda-se entdo a Equagao (3.1) do modelo GNG para

Aey, (1) = |y(1) = 3(1) P, (3.6)

em que | - | denota o valor absoluto.

A Equacao (3.6) significa que agora o erro ¢ acumulado localmente em relagcdo a
funcdo a ser aproximada. Novas unidades sdo inseridas quando essa aproximacao for considerada
ruim.

Os mapeamentos lineares locais a; associados as unidades da rede sdo inicialmente
definidos de forma aleatéria. Em cada etapa de adaptacdo, o par de dados entrada-saida €

utilizado duas vezes: (i) o vetor de entrada € utilizado para a adaptacio do centro e (ii) todo o
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par € utilizado para melhorar o vetor de coeficientes a;, do centro mais proximo si. Isso € feito

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

P, (t+1) = 5, (1) + oey, (1), (3.7)

ag (1 +1) = ag, (1) + ey, (1) (x(2) — wy,), (3.3)

onde 0 < o < 1 € a taxa de aprendizado.
Quando uma nova unidade r € inserida, um mapeamento linear local € interpolado

entre os vizinhos g e f:

Ir(t) = 0,5(34(1) +9 (1)) (3.9)
a,(r) =0,5(a,(r) +as(r)). (3.10)

Um critério de parada deve ser definido para terminar o processo de crescimento. Isso
pode ser escolhido arbitrariamente, dependendo da aplicacdo. Uma escolha possivel é observar o
desempenho da rede em um conjunto de valida¢do durante o treinamento e parar quando esse
desempenho comecar a diminuir. Alternativamente, o erro no conjunto de treinamento pode ser
usado ou simplesmente o nimero de unidades na rede se, por algum motivo, um tamanho de
rede especifico for desejado. Um pseudocddigo para esse modelo € apresentado no Algoritmo 1.

O modelo proposto por Fritzke (1995b) se tornou um propulsor para a abordagem
incremental de mapeamentos lineares locais. Alguns trabalhos encontrados na literatura foram
propostos baseados no modelo apresentado (VACHKOV, 2004; HE et al., 2011; FUANGKHON,
2014; LU et al., 2017). Em Vachkov (2004), a proposta é bem semelhante a de Fritzke (1995b), a
cada iteracdo, a informacao de realimentacio do erro de aproximacio do modelo atual € utilizada
para tomar a decisdo de insercao de novos modelos locais na drea de entrada com maior erro.
He et al. (2011) propuseram uma estrutura de aprendizagem incremental adaptativa chamada de
adaptive incremental learning (ADAIN), que € capaz de aprender a partir dos dados, acumulando
experiéncia ao longo do tempo e usando esse conhecimento para melhorar o desempenho futuro
de aprendizagem e previsdo. Em Lu et al. (2017), os autores apresentam uma nova estrutura de
aprendizagem de mapeamentos lineares baseados em deep learning para reconstru¢io de imagens.
Nesta abordagem, o modelo € capaz de aprender a fun¢do de mapeamento sem negligenciar a

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

Inicio:

Definir: a,qx, d, €y, €1y Omin, N, A € O
Atribuir: S = 2.

Iteracao: apresentagdo dos i pares entrada-saida

1. Busca dos centros mais proximos s; e s;.

2.
3.

Incremento das idades dos links que saem de s;.

Predicdo: Para cada vetor de entrada x(¢), calcular
3.0 9(1) = 95, (6) +a, (1) (x(1) — w5, (1));

. Calculo e acaimulo de erro local:

4.1. Aey, (t) = y(t) — $(1)?

. Atualizacao de j;; e ay :

5.1 9, (1 1) = 95, (1) + cxey, (1);
5.2. asl(l‘—f—l):as1(t)+a€sl(t)(x(t)_WS1(t));

. Movimentacao de s; e dos seus vizinhos topolégicos n:

6.1. Awy, (1) = &5 (x(t) — Wy (1));
6.2. AW, (1) = €,(x(t) — W, (1));

. Criacao ou remocao de links:

SE s e s, estdo conectados por link,
ENTAO Defina idade do link = 0;

SENAO Crie o link.

Remova os links com idade > ay,,

. Decisao se o0 modelo deve alocar nova unidade r:

SE MOD(i,A) =0e S <N, ENTAO
{ % Crescer
8.1. Determine a unidade ¢ com maior erro acumulado Ae; = max(Ae) ;
8.2. Insira a unidade r entre ¢ e seu vizinho f com max(Ae) usando a Equacéo (3.4);
8.3. Insira y, e a, usando as Equagdes (3.9) e (3.10);
8.4. Insira links de r para g e f;
8.5. Remova link de g para f;
8.6. Ae, = Aey;
}

. Atualizacao dos erros:

9.1. Ae, =dAey;
9.2. Aef = dAef;




54

3.3 Proposta 1: Modelo RAN-LMS

A rede de alocacao de recursos (resource allocation network, RAN) foi proposta por
Platt (1991) e é uma rede de duas camadas, que se assemelha a uma rede RBF, porém com uma
estrutura crescente. A primeira camada consiste em unidades ocultas que respondem apenas a
uma regido local do espago de entrada, ou seja, seus neurOnios possuem um campo receptivo
localizado. A segunda camada contém unidades de saida que agregam saidas dessas unidades e
criam a fun¢do que se aproxima do mapeamento de entrada-saida em todo o espaco.

Esta rede visa construir representacdes locais do mapeamento de entrada-saida
subjacente. Como ja foi dito, as unidades ocultas da rede RAN respondem apenas a uma regiao
local do espaco de entrada. A rede aprende alocando novas unidades e ajustando os pardmetros
das unidades existentes. Se a rede funcionar mal para um determinado vetor de entrada, conforme
medido pelo erro de aproximagdo do neur6nio de saida, uma nova unidade oculta é alocada para
corrigir a resposta da rede a esse vetor de entrada. Se a rede funcionar bem para um determinado
vetor de entrada, os parametros das unidades de saida existentes serdo atualizados usando a regra
LMS padrao ja descrita em se¢des anteriores.

A RAN comeca com uma folha em branco: nenhum padrao foi apresentado ainda.
Conforme os padrdes sdo apresentados a ela, a rede escolhe armazenar alguns deles. Em outras
palavras, nenhum padrdo foi escolhido para ser armazenado ainda. Os pares de entrada-saida sdo
apresentados e a rede identifica um padrao que nao estd bem representado no momento e aloca
uma nova unidade oculta que memoriza essa amostra. A saida da nova unidade oculta se estende
a camada de saida. Depois que a nova unidade € alocada, a saida da rede € igual a saida desejada:
$(t) = y(t). Seja o indice desta nova unidade n. Uma formalizagio do procedimento de inser¢do
de uma nova unidade oculta € fornecida abaixo.

1. O centro da nova unidade é definido como o ¢, = x(7).

2. O peso que conecta a nova unidade oculta a unidade de saida é definido com w, =
y(t) — $(¢), em que ¥(¢) pode ser calculado conforme a Equagdo (2.15) do modelo RBF.
Vale ressaltar que o modelo RAN se assemelha a um modelo crescente da rede RBFE.

3. O raio da nova unidade oculta é dado por

Gn(t) = KHX(I) _cnearest(t)H7 (3.11)

tal que Kk > 0 € um fator de sobreposi¢ao € Cpeqresr € O centro mais proximo de c;,.
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Para decidir sobre a inser¢do de uma nova unidade oculta, o modelo RAN verifica
duas condi¢des de deteccao de novidade.
Condicao 1 - Verificar se o vetor de entrada estd muito distante dos centros existentes, o que €

verificado pela seguinte regra:

() — €nearest (1) > 6(2), (3.12)

em que O(¢) é um limiar decrescente para deteccdo de novidade.

Condicao 2 - Verificar se o erro entre a saida desejada e a saida atual da rede € grande, ou seja,

(1) =9(t)| > &, (3.13)

em que | - | é o operador de valor absoluto e € é a acurdcia desejada para o problema de

aproximagao

Observacao 4 - Para estabilizar o processo de crescimento da rede, o limiar de novidade comeca
com um valor alto dpax, diminuindo com o tempo até atingir um valor minimo i,, que €
mantido constante pelo tempo restante do processo de aprendizagem. A este respeito, a fungdo

de decaimento sugerida em Platt (1991) € usada para o limiar de novidade:
6(t) = max [6max exp(—1/7), Smin] , (3.14)

em que T € uma constante de decaimento que define a velocidade de inser¢do de novas unidades
ocultas e, portanto, o nimero de unidades ocultas que podem ser inseridas. Valores pequenos de
7 levam a um réapido decaimento de §(¢), implicando em um aumento na velocidade de insergdo
de novas unidades ocultas.

Quando uma nova unidade nao é alocada, os centros das unidades ocultas existentes
e 0s pesos e o limiar do neurdnio de saida sdo ajustados por meio de variantes da regra LMS
desenvolvidas a seguir. Vale ressaltar que estas equagdes foram desenvolvidas nesta tese e
diferem bastante das equacdes do modelo RAN original. Por isso, optou-se por colocar esta
variante como uma proposta desta tese. Para a aplicacdo desta regra, a funcdo objetivo global do

modelo € o erro quadratico instantaneo do neurdnio de saida:

el(r) = %(y(t) =3(0)%, (3.15)

y(6) =Y ziOw;e) | (3.16)
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em que w;(t) é o peso associado a j-ésima unidade oculta e z;() é a saida da unidade oculta
associada e calculada conforme Equacgdo (2.14). Portanto, para atualizar o vetor de peso da

Jj-€sima funcdo local, a seguinte regra de atualizacdo € usada:

w(it+1)=w()—o(r) Iw(r) (3.17)
- s (1) de(t) (1)
=W =)= 350 aw()” (3-18)
—w(t)— a(t)e(t)- (=1) - 2(), (3.19)
=w(t)+ a(t)e(t)z(t), (3.20)

em que se pode notar que a atualizacdo dos vetores de peso dos submodelos locais ¢ modulada
pelas saidas das unidades ocultas z;(¢), j = 1,...,S. Esta modula¢do d4 um cardter localizado ao
processo de atualizacdo dos pardmetros. Quanto maior o valor de z;(), maior € a variagdo no
vetor de peso w(t).

A atualizacdo dos centros das unidades ocultas segue um procedimento semelhante.
Para isto, utilizou-se mais uma vez a funcao objetivo global do modelo supracitada. Neste caso,

aplicou-se a seguinte regra:

e a0
Cj(t+1)—c](t)—a(t)%, (3.21)

_ Dus(e) de(t) 35(1) ()

0 =500 350) 920 e 1) 32

=cj<r>—a<r>e<r>'<—1>-w,-<r>-(%w)—q(r»), 623

:c,-(r)+%)zj(t)e(z)wj(t)(x(r) (1), (3.24)

em que a Equacdo (3.24) € derivada usando a funcao de base gaussiana, conforme definido na
Equacdo (2.14). As Equagdes (3.21), (3.22) e (3.23) foram desenvolvidas para esta tese buscando
um melhor entendimento da atualizacdo dos centros das unidades ocultas realizada no trabalho
de Platt (1991).

Para os experimentos desenvolvidos nesta tese, obteve-se melhores resultados usando
aregra LMS normalizada (WIDROW; LEHR, 1990). Para implementar esta variante da regra
LMS, substitui-se a taxa de aprendizagem original o (¢) com o/ (¢) = a(¢) /||x(¢)||*, onde ||x(z)]
€ a norma quadrética do vetor de entrada atual. O modelo RAN estd disposto na forma de

pseudocddigo no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Modelo RAN-LMS
Inicio:

Definir: k, €, T, Opnax, Omin, Oj, € OL.
Atribuir: &y = Sux. €S = 1.
Iteracao: apresentagdo dos pares entrada-saida
1. Predizer: Para cada vetor de entradar x(¢), calcular
L1, zj(t) = ¢ (d(x(1),¢j(2))); j=1,...,8.
12, 9() = X5y 2j(0)w; (0);
2. Calcular o erro:
2.1. e(t) =y(t) = 3(1):
3. Encontrar as distincias até o centro mais préoximo:
3.1. dyear(t) = ||X — Cpear(t)|];
4. Decidir entre crescer ou atualizar:
SE |e(t)| > € € dpear(t) > 8(t), ENTAO
{ % Crescer
Aloca nova unidade ¢, = x(7) e w,(t) = e(?);
SE essa € a primeira unidade a ser alocada,
ENTAO 6, = x8(¢);
SENAO 6, = |[x(t) — Cacarest (1)
}
SENAO
{ % Atualizar
Atualiza vetores de peso usando Equacao (3.20).
Atualiza centro usando Equacio (3.24).

Atualiza limiar de novidade usando Equacao (3.14).

}

A facilidade de implementacdo e o baixo custo computacional sdo dois grandes
atrativos do modelo RAN. Pai ef al. (2001) aplicaram a RAN para estimar o desgaste da
ferramenta em operacdes de fresamento. Sinais de emissdo acustica, parametros de rugosidade
da superficie e condi¢des de corte (velocidade de corte, avanco) foram utilizados para formular
padrdes de entrada. O desempenho do RAN foi comparado com a rede MLP.

Mahanand et al. (2012) apresentaram uma nova abordagem para a identificagdo de
regides do cérebro responsaveis pela doenca de Alzheimer utilizando imagens de ressonancia
magnética. A abordagem incorporou uma versao da RAN, a SRAN (self-adaptive resource
allocation network) (SURESH et al., 2010) para a classificacdo da doenca de Alzheimer. O

classificador SRAN usa um algoritmo de aprendizagem sequencial, empregando limites auto-
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adaptativos para selecionar as amostras de treinamento apropriadas e descartar as amostras
redundantes para evitar o excesso de treinamento. Essas amostras de treinamento selecionadas
sdo entdo utilizadas para desenvolver a arquitetura de rede de forma eficiente.

Jain e Bandyopadhyay (2017) demonstraram a aplicabilidade do modelo RAN por
meio de trés exemplos de diversos dominios: rede de resfriamento de 4gua, planejamento do
setor de energia com restricao de carbono e rede de alocacao de dgua. Em Lv er al. (2018), o
modelo RAN ¢ treinado offfine para determinar uma estrutura inicial. A partir dai, o modelo RAN
inicial € utilizado para a previsdo online de energia fotovoltaica e € posteriormente atualizado.
Os resultados da simulagdo mostraram que o modelo RAN de dois estdgios pode melhorar
efetivamente a precisdo da previsao da saida de energia fotovoltaica.

Wang et al. (2019) utilizaram o modelo RAN para estimacdo dos parametros de
um controlador proporcional integrador derivativo (PID) para veiculos guiados automatizados
(automated guided vehicle, AGV). Os resultados da simula¢do mostram que o método tem alto
desempenho, boa capacidade de rastreamento e alta precisdo para aproximacao.

Pode-se notar que, apesar da formulacao ter se dado no inicio da década de 90,
aplicagdes recentes da rede RAN ainda sao encontradas. Esta rede serd usada, com algumas

modificacdes, para o desenvolvimento da primeira proposta desta tese na préxima secao.

3.4 Proposta 2: Modelo LMN Crescente (caso SISO)

Nesta secdo, uma das propostas desta tese, o modelo growing LMN (G-LMN), é
apresentada. A abordagem proposta € desenvolvida a partir da variante do modelo RAN (PLATT,
1991) introduzida na secdo anterior. A estratégia de alocacdo de unidades da rede RAN € usada
aqui para desenvolver uma variante do modelo LMN que € capaz de crescer com o tempo. O

algoritmo proposto € descrito a seguir.

O Processo de Aprendizagem. Da mesma forma que a RAN, o modelo G-LMN comega
com uma Unica unidade. As amostras sdo apresentadas a rede e esta que vai decidir se as
amostras estdo bem representadas no momento. Da mesma forma da secdo anterior, considera-se
o indice n de uma suposta nova unidade que devera ser alocada caso a amostra apresentada nao
esteja bem representada pela rede.

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

2. O peso que conecta a nova unidade oculta a unidade de saida é definido com w, =
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(1) =3().
3. O raio da nova unidade oculta € calculado conforme Equacao (3.11).

O modelo G-LMN, baseado na RAN, também verifica duas condi¢des de deteccao de
novidade para decidir sobre a inser¢do de uma nova unidade oculta conforme as Equagdes (3.12)
e (3.13). A respeito da funcdo de decaimento, utilizou-se a mesma sugerida para o modelo RAN
(ver Equacdo (3.14)). Esse decaimento € necessdrio para estabilizar o processo de crescimento
da rede conforme dito anteriormente. Vale ratificar que os valores de 7 influenciam diretamente
no decaimento de 9 (z).

Quando ndo existe a alocacdo de uma nova unidade, a rede serd ajustada através do
ajuste dos dentros das unidades ocultas existentes, dos pesos e do limiar do neurdnio de saida por
meio de variantes da regra LMS (WIDROW; LEHR, 1990). A func¢do objetivo global do modelo
G-LMN difere um pouco da func¢do objetivo global do modelo RAN. Ambas sdo calculadas pelo

erro quadratico instantaneo do neurdnio de saida, mas no modelo G-LMN € dada por

1 o2

Jrms(t) = 5¢

(1) = %( (1 =5(0))%, (3.25)

s 2
( Z. 0%, W )) : (3.26)

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

atualizar o vetor de pesos da j-ésima funcdo local, a seguinte regra de atualizacdo € usada:

w41 = w0 = ) SET, 627)
. dJrus(t) de(t) d9(t) 99;(t)

wilt) — () aLf(z) OO awjj(ty (3.28)

=w;(t)—a(t)e(t) - (—1)-z;(t) - x(t), (3.29)

=w;(t)+a(t)z;(t)e(t)x(t), (3.30)

em que §;(t) = f;(x,w;;t) = w;(¢)Tx(t) e pode notar que a atualizagio dos vetores de pesos dos
submodelos locais ¢ modulada pelas saidas das unidades ocultas zj(¢), j =1,...,S. Da mesma
forma que a variante RAN proposta, esta modulagdo confere um caréter localizado ao processo
de atualizagdo dos pardmetros. Quanto maior o valor de z;(¢), maior é a corregdo no vetor de
pesos w;(t).

A atualizacdo dos centros das unidades ocultas segue um procedimento semelhante

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

Modelos propostos Regras de aprendizado
RAN-LMS w(t+1)=w(t)+o(t)e(t)z(r)
cj(t+1)=¢j1) + 6(2 zj(0)e(t)w;(1)(x(1) — ¢ (1))
G-LMN wj(t+1) =w;(t) + a(t)zj(t)e(r)x()
{1+ 1) = ¢j(1) G2 ()e(r) £ W) (x(0) = ¢5(0)

cj(t+1) =cj(t)—a(t)w, (3.31)

(3.32)

=¢j(1) —a(t)e(r) - (=1)-3,(t)- (M(X(t) - Cj(t))> : (3.33)

=¢j(t) +—_572j(0)e(t)9; (1) (x(1) — ¢;(1)), (3.34)
J

em que $;(¢) = fj(x,w;;t) = w;(¢)Tx(¢) e a Equagdo (3.34) €é derivada usando a fungdo de base
gaussiana, conforme definido na Equacdo (2.14).

As regras de aprendizado das duas propostas, RAN-LMS e G-LMN, sdo apresentadas
na Tabela 1. Quanto a atualizagdo dos pesos w;, notou-se que o vetor de entrada x(r) possui uma
influéncia maior no modelo G-LMN. Quanto a atualizac¢@o dos centros ¢;, notou-se a que no
modelo RAN, o vetor de pesos w; tinha uma influéncia direta na atualizag¢do dos centros. Ja no
modelo G-LMN, a atualizacdo dos centros ¢; recebe uma influéncia do valor de fj(x,w;;?), ou
seja, mais uma vez, o vetor de entrada x influencia mais fortemente na adaptacao.

Aqui também utilizou-se a regra LMS normalizada (WIDROW; LEHR, 1990), ou
seja, substituiu-se a taxa de aprendizagem original o (¢) por o' (¢) = a(t)/||x(¢)||%, onde ||x(¢)||?
¢ a norma quadrética do vetor de entrada atual. O pseudocédigo do modelo G-LMN ¢ apresentado

no Algoritmo 3.

Observacao 5 - A escolha pela regra LMS normalizada para atualizar os parametros dos modelos
RAN e G-LMN se baseia em dois aspectos importantes.

1. Em primeiro lugar, € uma regra de baixo custo computacional para estimativa de parametros
em comparacdo com a regra RLS, que também € uma escolha comum para atualizacdo de
parametro recursiva (Mandic et al., 2015), uma vez que nao ha necessidade de estimar S
matrizes de covariancia inversa, um para cada unidade oculta, que s@o necessdrias para

atualizar os vetores de ganhos de Kalman associados.
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Algoritmo 3: Modelo G-LMN
Inicio:

Definir: k, €, T, Opnax, Omin, Oj, € OL.
Atribuir: &y = Sux. €S = 1.
Iteracao: apresentagdo dos pares entrada-saida
1. Predizer: Para cada vetor de entradar x(¢), calcular
L1, zj(t) = ¢ (d(x(1),¢j(2))); j=1,...,8.
1.2, fi(x,wist) =w;(0)Tx(t) +wio(t); j=1,...,S.
13, 9(1) = X7, 2;(0) fi(x, wjs1);
2. Calcular o erro:
2.1 e(t) = y(t) = 3(0);
3. Encontrar as distincias até o centro mais préximo:
3.1 dnear(t) = HX_Cnear(t)H;
4. Decidir entre crescer ou atualizar:
SE |e(t)| > € € dpear(t) > 8(t), ENTAO
{ % Crescer
Aloca nova unidade ¢, = x(1) e w, = e(t);
SE essa € a primeira unidade a ser alocada,
ENTAO o, = k8(1);
SENAO 6, = «||X(t) — Creares: (1)]| (1)
}
SENAO
{ % Atualizar
Atualiza vetores de peso usando Equacgdo (3.30).
Atualiza centro usando Equacio (3.34).

Atualiza limiar de novidade usando Equacao (3.14).

}

2. Em segundo lugar, uma regra de aprendizado robusta para outliers é obtida diretamente
da regra LMS original sem nenhum custo computacional extra, como serd mostrado no
proximo capitulo.

Vale destacar aqui que propostas incrementais do modelo LMN foram abordadas
em Teshnehlab et al. (2019) e Blazic e Skrjanc (2020). Em Teshnehlab et al. (2019), um novo
algoritmo incremental foi proposto baseado no algoritmo local linear model trees (LOLIMOT)
(NELLES, 1996). Os autores chamaram esse modelo de growing local linear model trees
(GLOLIMOT). Este modelo e sua versao original sdo testados em um protétipo de turbina a gas

industrial de eixo Unico, que possui alta complexidade e grande dimensao.
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Ja no trabalho proposto por Blazic e Skrjanc (2020), o algoritmo adiciona os modelos
locais de forma incremental e adapta recursivamente os parametros do modelo local. A estrutura
do modelo € tratada como um o modelo LMN na forma Takagi-Sugeno e o particionamento do
espaco de entrada-saida é baseado em métricas nas quais esses modelos locais sdo definidos
como protétipos dos agrupamentos. O algoritmo proposto € testado em trés exemplos para
demonstrar suas principais caracteristicas. O primeiro € um exemplo em que hd sobreposicao de
agrupamentos; o segundo é um benchmark (a série temporal Mackey-Glass); o terceiro € um
exemplo que mostra a classificacdo dos dados de um telémetro a laser.

Ap6s buscas exaustivas, as poucas abordagens incrementais do modelo LMN encon-
trados na literatura deixam uma lacuna para a aplicacdo de modelos incrementais em identificacdo
recursiva de sistemas dindmicos. A teoria do modelo RAN para o crescimento de um modelo
LMN nao foi encontrado em trabalhos anteriores. Dessa forma, pode-se ainda destacar que o
modelo G-LMN proposto possui as seguintes caracteristicas que foram citadas no inicio desse
capitulo:

1. estrutura online crescente para lidar com a ndo estacionariedade de processos;

2. regra de atualizacdo recursiva rdpida para rastreamento rapido de mudancgas na dindmica
do sistema;

3. melhor uso de memoria, uma vez que nenhum armazenamento de matrizes de covariancia

€ necessdrio, conforme exigido nas regras de aprendizagem do tipo RLS.

3.5 Proposta 3: O caso MIMO

Nesta tese, tem-se um particular interesse em identificagdo de sistemas dindmicos
MIMO; portanto, € necessario desenvolver uma formulacdo paras estes casos. Para identificagdao
de sistemas MIMO, o vetor de regressiao deve conter informacao sobre todas as varidveis de
entrada e saida de interesse (LJUNG, 1999). A este respeito, definiu-se o subvetor de regressao

de entrada u,(r — 1) associado a a-ésima entrada como
u,(t—1)=[ua(t —1) ug(t=2) - us(t—L))", a=1,2,---n,, (3.35)

em que L, denota a ordem de memdria das varidveis de entrada, mantida igual para todas as
variaveis. Da mesma forma, definiu-se o subvetor de regressdo de saida y, (¢ — 1) associado a

b-ésima saida como

Vot =1) =Dt —1) yp(t=2) - w(—L))", b=12,-n, (3.36)
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lll(t—l) )

B — L

u,, (t.— 1)

_

y1(t—1) G() —

_— >

Yn, (1 —1)

~
Figura 6 —Esquema de um modelo NARX MIMO, em que G(-) é uma fung¢do ndo linear genérica.

em que Ly denota a ordem de memoria das varidveis de saida, mantida a mesma para todas as
varidveis. Isto posto, o vetor de regressores para o caso MIMO ¢é entdao dado por (BILLINGS,

2013)
X() = [yt =1) ya(t =1) -+ yo, (1 = 1), wi(t =1) wa(t =1) -, (1 = 1)] (3.37)

em que x(r) € Rvbtn-l) e y(r) = G(x(t)) conforme ilustrado na Figura 6.

A fungdo nao linear G(-) : R™ — R™ ¢é considerada desconhecida e n, = ny - L, +
ny - L,. Os dados observados na forma de séries temporais de entrada-saida sdo usados para
construir um modelo aproximado G (-) para a fungo de alvo G(-) da mesma forma dos sistemas
SISO.

Assim, pode-se realizar uma generalizacdo dos modelos descritos nessa tese para
um sistema MIMO. Quanto ao modelo LLM, o vetor de coeficientes descrito pela Equacdo (2.5)

¢é reescrito como uma matriz de coeficientes

A;t)= : | : (3.38)

aj7(nx71) e aj,(}’lx,ny) Ny Xny

de modo que o valor predito da saida do modelo baseado em LLLM descrito pela Equacdo (2.7) é

entdo reescrito como

V1 (t) Clj*7(1_‘1) aj*7(17ny) x](l')
_ : : . (3.39)

yn_\’(t> l’lyXl a]*a(n’f,l) T aj*7(nxany) ny X Ry an(t) nex 1
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Quanto ao modelo INC-LLM, o valor predito descrito pela Equagdo (3.5) é generali-

zado para

T
$1(1) Psy,1(2) g (1,1) -+ G5 (1ny) x1(t) W, 1(1)

yAny(t) ylely(t) asl,(n,ml) ash(nx,ny) xﬂx(t) Wslﬂx(t)

Ty X Ny

em que s € o centro mais proximo determinado conforme a Equagdo (2.6).

Como o modelo RAN € muito semelhante ao modelo G-LMN, sera descrito com
mais detalhes o modelo G-LMN para o problema MIMO. O modelo G-LMN ¢ usado para
aprender a dinamica de um determinado sistema de entrada-saida usando os vetores de entrada
conforme definido na Equagao (3.37).

Como o interesse € identificar um sistema MIMO, considerou-se uma camada de
saida com ny neurdnios. Assim, a saida do modelo G-LMN associa uma fungdo vetorial local

f;(x;w;) para cada funcdo de base, a saber,

S S
= _lef(f Z (X, Wjs1), (3.41)
= =

em que §;(¢) € R™ ¢ a predi¢do multidimensional local associada a f; € R™, cujas componentes

sao dadas por
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”M"’

Para este caso, o processo de aprendizagem segue os mesmos passos do caso SISO.
A formalizagdo da inser¢do de uma nova unidade € descrita a seguir:

1. O centro da nova unidade é dado por ¢, = x(¢).
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2. O peso w,, que conecta a nova unidade a camada de saida € dado por uma matriz com n,
linhas com cada linha sendo igual a y(¢) — §(¢).
3. O raio da nova unidade é dado pela Equacao (3.11).
Para o caso MIMO, os critérios de novidade para inser¢cdo de uma nova unidade sdo

formalizados através da Equacdo (3.12) e a substitui¢do da Equacgdo (3.13) por

ly(t) —=3(1)[| > &, (3.43)

em que || - || denota a norma euclidiana.
Quando uma nova unidade ndo € alocada, os centros, os pesos e os limiares devem ser
ajustados através da regra LMS ou da regra LMM. Para aplicacdo dessa regra no caso MIMO, a

fun¢do objetivo global do modelo, descrita na Equacdo (3.15) para o modelo SISO, € substituida

por
1 2 1 I 2
Jumo(t) = 3le(®)|I* = 3 y(1) =3I, (3.44)
1 S
=5 ly(©) = Y @30l (3.45)
j=1

onde §;(t) € R™ ¢ a saida do j-ésimo modelo local e z;(¢) ¢ a saida da unidade oculta associada.
Portanto, para atualizar o vetor de peso da j-ésima funcdo local, a regra de atualizagdo

da Equacao (3.30) é modificada para

Wj71(t+1) WjJ(Z‘) el(t) xl(t) !

= : —a(t)z(t)

Wiy (t t 1) Ty X1y Winy (t) Ny X1y ény (t) nyx1 1xny

(3.46)

A atualizagdo dos centros das unidades ocultas prevista na Equacao (3.34) recebe

modificacdes semelhantes e é dada por
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Cj71(t+l) Cj’l(t)
ijnx(t—’_ 1) nex 1 ijnx(t) 1
T
i (t) e1(t) xi(1) cji(r)
o(t) : : : :
+ _ZZj(t) —
GJ
yny (t) 1xny eny (t) nyx1 Xny (t) Cjny (t) nex1
(3.47)

Uma vez que as solu¢des para o caso MIMO foram encontradas, os erros de predi¢ao

devido a cada saida sdo calculados por

M-

er(t) =yi1(t) — Y zj(t)fin(x,wjst),

.
I
—_

ex(t) = y2(t) — ) zj(t) fi2(x,wj51),

™

Juy

J

%]

eny( yn‘ Z f] ny X W]’t) (3.48)

3.6 Consideracoes finais

Neste capitulo, um modelo de estrutura crescente bem conhecido na literatura foi
descrito, a saber, o modelo INC-LLM. Em seguida, duas propostas de modelos crescentes para
identificagdo recursiva de sistemas desenvolvidas nesta tese sdo apresentadas, ambas construidas
a partir do critério de novidade da rede RAN. Assim, a limitacdo dos modelos locais de ter
que especificar a quantidade de unidades a priori foi resolvida. Nas abordagens descritas neste
capitulo, os modelos locais sdo inseridos de maneira progressiva até que um requisito escolhido
pelo usudrio seja alcangado. Isso é importante pois a dindmica do sistema pode mudar ao longo
do tempo e o modelo pode precisar adaptar sua estrutura para lidar com as novas demandas da
tarefa. Lancou-se também a proposta de modelo crescente (G-LMN) desta tese que € um modelo
crescente baseado em duas abordagens bastante conhecidas na literatura: LMN e RAN e, assim,

conseguiu-se integrar a funcao de crescimento ao modelo LMN para a tarefa de identificagdo de
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sistemas dindmicos. No Capitulo 4, a regra LMM serd descrita e discutida e como ela poderd ser

utilizada para se incluir robustez a outliers aos modelos propostos neste capitulo.
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4 MODELOS LOCAIS ROBUSTOS A OUTLIERS

Neste capitulo, uma discussao sobre a importancia do tratamento de outliers na tarefa
de identificag@o de sistemas serd realizada e a regra LMM sera apresentada. Com este arcabougo
tedrico, mais uma proposta deste trabalho serd apresentada, a saber, ORG-LMN. Os modelos

apresentados anteriormente também terdo suas regras de atualizacao alteradas via regra LMM.

4.1 Introducao

O adjetivo robusto, que deriva do latim robustus, faz referéncia aquilo que € vigoroso,
forte ou resiliente. A robustez pode referir-se a caracteristicas fisicas ou simbdlicas. Uma
constru¢do que se mantém em pé por muitos séculos demonstra a sua robustez por ter resistido
ao passar do tempo. Um sistema de software, por outro lado, pode vangloriar-se da sua robustez
se conseguir executar diversos processos em simultdneo sem causar problemas ou bloquear. No
problema de identificacdo de sistemas, robustez estd intimamente relacionda ao modelo estimado
ser capaz de lidar com medidas andmalas que fazem com que o modelo preditivo gere um residuo
de alto valor.

Como dito anteriormente, as amostras de dados coletadas em aplicacdes no mundo
real estdo comumente contaminadas com outliers. Estes, geralmente, sdo entendidos como
observagdes que diferem claramente de outras observacdes dentro do mesmo conjunto de dados.

Segundo Hampel ef al. (2011), algumas das principais fontes de outliers sdo as seguintes:

erros de medigao,

erros humanos,

erros de arredondamento,

falhas de sistema (comportamento inesperado) e

mudancgas no set-point no sistema.
Yu et al. (2015) afirmam que essas observagdes parecem ser inconsistentes com todo
o restante do conjunto de dados original. Nao existe uma defini¢do matemética formal do que
constitui um outlier, e determinar se uma observacdo € ou ndo um desses pontos €, em ultima
andlise, um exercicio um tanto quanto subjetivo.
Grosso modo, conforme Barros (2013), um outlier ¢ uma observacao (escalar ou
vetorial) que difere marcadamente de outras observagdes da amostra a que pertence, ou seja,

outliers sdo pontos fora da curva pelo simples fato de ndo partilharem a mesma distribuicao



69

{ Dado objetivo { Limpeza }
e indesejado de dados
[ Outlier }
(" Evento de objetivo Deteccdo
interesse de outliers

Figura 7 — Abordagens para tratamento de outliers. Adaptado de Blazquez-Garcia et al. (2021)

de probabilidades que o restante das observacdes. Embora nao haja tal definicao universal do
que seja um outlier, a conceituacdo acima é adequada para problemas de regressao robusta e,
portanto, é adotada a partir de agora.

E frequentemente assumido que os outliers seguem uma distribuicio de ruido di-
ferente da gaussiana (por exemplo, #-Student). Neste sentido, as regras de estimativa padrao
baseadas em erros quadraticos, como o OLS e o LMS, levam a modelos com desempenho abaixo
do ideal, uma vez que essas regras sdo desenvolvidas sob a suposi¢do de gaussianidade do
ruido. Essa suposi¢do € adequada para o ruido de medic¢ao usual, mas ndo para outliers ou ruido
impulsivo. Segundo Blazquez-Garcia ef al. (2021), esse tipo de ruido € um dado que se comporta
de maneira incomum em um determinado instante de tempo quando comparados com 0s outros
valores na série temporal ou com seus pontos vizinhos.

A mad influéncia dos outliers é ainda mais pronunciada na estimativa recursiva online,
onde um processo de remocgao de outliers é mais dificil ou muitas vezes impossivel de se realizar
em comparacao a uma abordagem offline. Isso € importante de ser ressaltado porque a busca € por
modelos que sejam capazes de aprender diretamente a dindmica do sistema de interesse mesmo
com a presenca de outliers nos dados, ao contrdrio de metodologias que visam remové-los dos
dados antes do treinamento, ou seja, uma etapa conduzida offline visando a limpeza dos dados
(PEARSON, 2002; MATTOS, 2017). As formas para tratamento de outliers estdo dispostas na
Figura 7. A detec¢do de outliers se tornou um campo de interesse para muitos pesquisadores e
profissionais e é agora uma das principais tarefas dentro da mineracdo de dados em identificagado
de sistemas (BLAZQUEZ-GARCIA et al., 2021).

A robustez que se busca estd relacionada a modelos cujo o processo de estimagao de
parametros ndo seja afetado pela presenca de outliers nos dados de treinamento. Esta robustez é
uma propriedade desejada para métodos de identificacdo do sistema. Huber (1964) € um dos
pioneiros no desenvolvimento e na implantacao da drea de estatistica robusta. Uma estatistica
robusta € aquela nao afetada por medidas discrepantes. O objetivo € produzir estimadores que

ndo sejam afetados por observacdes que ndo satisfazem as hipoteses que levaram a construgao
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do modelo matematico de interesse (PIRES e al., 2007).

Huber (1964) também se posiciona contra a abordagem de limpeza de dados, en-
fatizando que o fato de lidarmos diretamente com a presenca de outliers evita uma remocao
incorreta de amostras de treinamento que poderiam ser extremamente valiosas.

A partir do exposto, a necessidade de minimizar o impacto que esses valores atipicos
provocam nas estimativas de parametros, acarretou no surgimento de métodos mais robustos, ou
seja, menos sensiveis; para o nosso caso em particular, a abordagem de identificacdo de sistemas
robusta busca desenvolver estimadores que sdo resilientes a outliers. Para isto, Huber (1964)
desenvolveu uma classe de estimadores conhecida como estimadores M, com a letra M servindo
para simbolizar que os estimadores robustos sdo do tipo mdxima verossimilhanga.

Com base nesse arcabouco tedrico, os estimadores recursivos robustos sdo encon-
trados em Zou et al. (2000) e Chan e Zhou (2010), que introduziram modificacdes na regra
LMS padrao a fim de melhorar seu desempenho em dados contaminados com outliers. A regra
resultante foi entdo chamada de LMM (least mean M-estimate) e é tdo simples quanto a regra
LMS original, no sentido de que nenhuma carga computacional extra é adicionada ao processo

de estimativa de parametros. Na préxima secao, a regra LMM serd descrita com mais detalhes.

4.2 Estimacao Recursiva Robusta via Regra LMM

Muitas técnicas t€ém sido empregadas para reduzir o efeito hostil no sistema devido a
interferéncia de outliers. Os exemplos incluem algoritmos baseados no filtro LMS da mediana
(HAWEEL; CLARKSON, 1992) e algoritmos baseados em estimacao M, como o ja mencionado
algoritmo LMM (ZOU et al., 2000) e recursive least M-estimate (RLM) (CHAN; ZOU, 2004).
Em particular, os dois ultimos algoritmos foram desenvolvidos minimizando outras funcdes
objetivo em vez do erro quadratico médio (mean square error, MSE) convencional. A seguir,
o conceito da fun¢do objetivo da estimativa M serd brevemente revisada e o algoritmo LMM
apresentado.

Considera-se o problema de identificacio do sistema mostrado na Figura 2. Os sinais
x(t) e ¥(t) sdo, respectivamente, os sinais de entrada e da saida predita do modelo. O erro de
estimagio é dado por e(t) = y(t) — w’ (¢)x(z), tal que w(z) e x(¢) sdo os vetores de coeficiente e
de entrada, respectivamente. O sinal y(¢) é a saida medida no instante 7. Em aplica¢Ges praticas,

x(t) e y(t) podem ser corrompidos por outliers. Baseado em estatistica robusta para estimagao
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(HUBER, 1964), a seguinte fun¢do objetivo para modelo € proposta (ZOU et al., 2000)

Iy = Elp(e(0))] (4.1)

em que p(-) é uma fungdo para mitigar o efeito de (outliers). Diversas sdo as fun¢des que podem
ser escolhidas para este fim (SANTOS, 2017), tais como OLS, Hampel, Huber, Logistic, Myriad.
Porém, alguns requisitos sdo impostos na escolha da fungéo p(+); ou seja,

1. p(e) >0;

2. p(0)=0;
3. ple)=p(—e);
4. ple(nr)) = ple(ra)), se le(r1)| > le(t2)].

Para a tarefa de identificac@o de sistemas, duas fungdes se destacam, a saber, fun¢do
Hampel (ZOU et al., 2000) e Huber modificada (HM) (CHAN; ZHOU, 2010). Nesta tese,
utilizou-se a fungdo Huber Modificada descrita como
p(e(t)) = e(t)?/2, se le(t)| < B, 42)

B2/2, caso contrério,

em que f3 é o limiar de anormalidade, que define o intervalo em que o residuo é considerado
dentro ou fora dos padrdes usuais. Da mesma forma do algoritmo LMS, a fungio objetivo J), serd
minimizada atualizando w(¢) na direcéo negativa do vetor gradiente. Portanto, o vetor gradiente

V..Jp a saber,

VW@@@»::E[+§§gg$} (4.3)

que pode ser aproximado pelo gradiente instatdneo V.J,(e(t)) da seguinte forma

~ dple(t))  dp(e(r)) de(t)
T 0w T ael) aw) (4.4)
dp(e(t)) de(t) I5(t)
de(t) () Iw(r)’ (4.5)
= y(e(r))(=1)x(2), 46)
= —q(e(t))e(t)x(1), @7

em que g(e) = Ly(e) e y(e) é a fungio de ponderagdo do erro . Para a fungdo Huber modificada,

tem-se
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ae(ey = " e lEOI<p 4.8)

0, caso contrério.

Finalmente, o algoritmo LMM proposto em Chan e Zhou (2010) é dado por:

w(t+1)=w(t)—aV,, (4.9)

=w(t)+ aqgle(t))e(r)x(t). (4.10)

Geralmente, quando |e(z)| < B, a fun¢do de ponderacdo g(e(z)) é igual a 1 e, assim,
a Equag@o (4.10) se torna idéntica ao algoritmo LMS. Porém, quando |e(r)| > B, g(e(t)) se
tornard zero e impedira a atualizagdo do vetor de pesos. Recomenda-se usar = 1,3450 a
fim de produzir 95% de eficiéncia quando os erros tém distribuicdo gaussiana, enquanto ainda
oferece protecdo contra outliers, com ¢ sendo uma estimativa robusta da dispersao dos residuos.
(ROUSSEEUW; LERQY, 2005).

Assim, o algoritmo LMM pode reduzir efetivamente o efeito adverso de grandes
erros de estimagao na atualizacdo dos vetores de coeficientes. Na préxima se¢do, utilizando a

regra LMM apresentada, a terceira proposta desta tese serd apresentada.

4.3 Proposta 4: Outlier-robust growing LMN

A fim de aplicar o principio subjacente da regra LMM as regras de atualizacdo que
sao0 baseadas na regra LMS, toma-se como base o modelo G-LMN proposto no capitulo anterior
para desenvolver uma variante robusta a outliers, chamada de modelo ORG-LMN (outlier-robust
G-LMN). Pode-se redefinir a funcao objetivo da Equacao (3.15) para uma expressao mais geral

dada por
Jeum(t) = p(e(r))
=p(y(1)=3())
S
:p — A

(y(t) Zj(t)ﬁj(t)> ; (4.11)
j=1

em que fungdo p(-) calcula a contribui¢do do erro de estimacéo atual e(z) para a fun¢do objetivo.

Se p(e(t)) = %ez (1), obtém-se a fungdo custo do erro quadratico instantineo.
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Isto posto, uma versdo robusta da regra recursiva para atualizacdo do vetor de

coeficientes da j-ésima fungdo local mostrada na Equacgao (3.30), € dada por

wi(t+1) = w;(t)—a(t)angﬂ%(;), (4.12)
_ dp(e(t)) de(t) IP(t) IP;(t)
= wi(t)—at) 201 ay(z)ay,(t)aw],(t)’ (4.13)
= w;(t)—oa(t)g(e(t))e(r) - (—1)-z(t) -x(¢), 4.14)
= w;(t)+a(t)z;(t)gle(t))e(r)x(t), (4.15)

em que g(e(t)) é uma funcdo com o papel de penalizar altos valores de residuos e(f) que sdo
produzidos devido a outliers e §;(t) = f;(x,w;;t). E importante destacar que a tnica diferenga
entre as Equagdes (4.15) e (3.30) é o fator de ponderag@o g(e(t)).

Conforme descrito na Secao 4.2 , a fim de aplicar os estimadores M em problemas de
regressao, muitas funcdes de peso tem sido propostas na literatura, especialmente para regressao
linear (ROUSSEEUW; LEROY, 2005). Nesta tese, o foco estd na simplicidade e no baixo custo
computacional no cdlculo das estimativas, a escolha para g(e(t)) recai sobre a funcdo Huber,

mostrada na Equagao (4.8). Para esta funcao, o fator de ponderagdo é dado por

ety = | F 101> P (4.16)
1, caso contrario.

em que a constante 3 > 0 é um limiar de anormalidade, a partir do qual a magnitude do erro é

considerada alta demais para ser produzida por uma amostra comum.

Ratificando que se |e(7)| < B, entdo obtém-se g(e(r)) = 1, com a Equacéo (4.15)
reduzindo a sua versdo original mostrada na Equag@o (3.30). Se |e()| > B, g(e(r)) diminui
exponencialmente para zero como |e(f)| — oo. Dessa forma, a regra de atualizacdo do LMM
reduz efetivamente o efeito de grandes erros, geralmente causados por outliers.

A fim de tornar o modelo proposto totalmente adaptativo, pode-se derivar uma versao

robusta para atualizar o centro da j-ésima unidade oculta
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Algoritmo 4: Modelo ORG-LMN

Inicio

Definir: p, ¢, K, €, T, Omax, Omin, Cj, O, € P.
Atribuir: &y = Sux. €S = 1.

Iteracao: apresentagdo dos pares entrada-saida

1. Predizer: Para cada vetor de entrada x(¢), calcular
L1, zj(t) = ¢ (d(x(1),¢j(2))); j=1,...,8.
1.2, fi(x,wist) =w;(0)Tx(t) +wio(t); j=1,...,S.
13, 500) = X /(0 5%, wje0):

2. Calcular o erro:
2.1, elt) = y(t) = 9(1);

3. Calcular o fator de ponderacao a partir da funcao Huber:
SE |e| > B,

ENTAO g(e) =B /|e

’

SENAO g(e¢) = 1.
4. Encontrar as distincias até o centro mais préximo::

4.1. dpear(t) = ||X — Cnear(t)||;

]

5. Decidir entre crescer ou atualizar:
SE |e(t)| > € and dyeqr(t) > 8(t), ENTAO

{ % Crescer

Aloca nova unidade ¢, = x(¢) and w,, = e(?);

SE essa € a primeira unidade a ser alocada,
ENTAO o, = k8(¢);
SENAO 0, = Kdyear(t).

}
SENAO

{ % Atualizar

Atualiza vetores de peso usando Equacgdo (4.15).

Atualiza centro usando Equacao (4.20).

Atualiza limiar de novidade usando Equacao (3.14).

4.17)

(4.18)

(4.19)

(4.20)
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emque ¥;(t) = f;(x,wj;t) = WJT(I)X(I) +wj o e para a funcdo Huber definida na Equacdo (4.16),

reduz para a Equagdo (3.34) sempre que |e(t)| < 8. O pseudocédigo do modelo robusto G-LMN
(ORG-LMN, de forma abreviada) € apresentado no Algoritmo 4.

Conforme mencionado anteriormente, 0 nosso objetivo era desenvolver um modelo
LMN crescente de baixo custo computacional para identifica¢do recursiva. Este objetivo levou
ao desenvolvimento do modelo G-LMN. Como segundo objetivo, busca-se adicionar robustez a
outlier ao modelo G-LMN, substituindo as regras LMS originais para atualizar os vetores de peso
dos submodelos locais e os centros das unidades ocultas. Esse objetivo levou ao desenvolvimento
do modelo ORG-LMN que, como seré visto adiante nesta tese, terd desempenho superior ao
modelo G-LMN em dados contaminados com outliers. Os experimentos computacionais que

testam estas hipdteses e os resultados obtidos sdo apresentados no Capitulo 6.

4.4 Outras variantes robustas

Vale ressaltar que, embora os modelos G-LMN e ORG-LMN foram apresentados
como as principais contribuicoes desta tese, a simplicidade da regra LMM nos permite criar
variantes robustas a outliers de todos os modelos locais descritos e avaliados nesta tese. Tais
variantes estao descritas na Tabela 2 juntamente com suas versodes originais. Todas as versdes
robustas apresentadas sdo também pequenas propostas desta tese.

E possivel ver quio simples é possivel criar uma versio robusta de qualquer modelo
cuja estimagdo de parametros é baseada na regra LMS. Basicamente, o que muda nas regras
de atualizagdo é presenga da funcdo g(e(?)), que pode assumir vérias expressdes a depender da

escolha da fungdo p(e(r)).

Tabela 2 —Regras recursivas robustas desenvolvidas a partir da regra LMM.

z )+ a(t)qlet))elr
ej(t+1)=¢;(1)+ @z,(z)e(r)w,(r)( x()—¢j(t) et 1) =c;()+ “j? qlelt

GIMN w4 1) = w;(0) + a0z )ex0) Wi+ 1) =w;(1) + a(fgle

cj(t+1)=c;(t)+ %Qz,(z) 9i((x(1) — (1) ejlt+1)=c;(0)+ —;qw zj

Modelos Avaliados

Modelo Regra Original - LMS Versao Robusta - LMM
LLM wjt+1) = w;(t) + a()h(j", j ) x(t) — w; ()] wilt+1) =w;(r) +alt)g(e()h(", j;)[x(0) - W;(t)]

aj(t+1) =a;(t) + ' (H)h(j", jit)e t)% aj(t+1) =a;(t) + o (t)qle(t) h(j*, jit)e I)HHX e
RBFN w(t+1) =w(t) + a()e()z(t) w(t+1) =w(t) +a()qle(t))e ()Z(t)
LMN w4+ 1) = w;(1) + al0)e(t) ik wj(t+1) = w,(0) + a(t)gle(t) e(t) 77
INC-LLM yu(t+1):>7 (1) + e, (1) Py (1 +1) =95, (1) + agle(t))es, (1)

ag (t+1) =ay (1) + aey (1) (x(t) — Wy, ) B (1) = a, (1) + agle(r)Jes (1) (X(1) — Wy,
RAN Wi 1) = W(0) T o0)el0)2lr) w(t+1) =w(t )2(1)

t)e
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4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, realizou-se uma breve discussdo sobre a importancia do tratamento de
outliers na tarefa de identificac@o de sistemas e a regra LMM (CHAN; ZHOU, 2010) que é uma
alternativa robusta a outliers a regra LMS foi descrita. Com esses fundamentos, introduziu-se o
modelo ORG-LMN, que é uma variante robusta a outliers do modelo G-LMN descrito no capitulo
anterior. O modelo ORG-LMN na secdo anterior possui as seguintes caracteristicas: (i) estrutura
online crescente para lidar com a ndo estacionariedade de processos; (ii) regra de atualizacdo
recursiva para rastreamento online de mudangas na dindmica do sistema; (iii) requisitos de uso
de memoria menores que os da regra RLS e (iv) robustez no tratamento adequado de amostras

discrepantes de entrada-saida.



77
S METODOLOGIA

Neste capitulo, a metodologia deste trabalho serd apresentada. O capitulo serd
dividido da seguinte forma: (i) formas de valida¢do dos modelos; (if) medidas de avaliacdo de

desempenho; e (iii) apresentacdo dos conjuntos de dados avaliados.

5.1 Validacao dos modelos

Com o intuito de avaliar o desempenho de um modelo preditivo em tarefas de
identificagc@o de sistemas, € comum a pratica de dividir as amostras de dados disponiveis em
duas partes: (i) estimacdo e (if) validacdo. Dados de estimacao sdo também conhecidos como de
treinamento que €, grosso modo, a etapa de estimagdo dos parametros do modelo. J4 a validagcao
também conhecida como etapa de teste, ou seja, o modelo deve ser avaliado em um conjunto de
dados de teste que é composto por amostras desconhecidas pelo modelo até entdo. E necessario
verificar se eles incorporam ou ndo as caracteristicas de interesse do sistema original (AGUIRRE,
2015).

A validacdo € a tultima etapa do processo de identificacdo de um sistema sendo a
que certifica como o modelo estimado (ajustado) emula corretamente a dindmcia do sistema
real. Uma importante observagdo € quanto aos dados utilizados. Os dados utilizados para a
identificacdo e para a validag¢do devem ser diferentes, pois o objetivo da identificacio € obter o
modelo mais geral possivel. Apds o modelo ser estimado, ele € utilizado para simular a dindmica
da saida do sistema. Para isto existem duas tarefas que diferem entre si na forma como as saidas
passadas prevém o futuro:

1. predigdo direta e
2. simulacdo livre.

Na predi¢ao, o modelo consegue prever um ou varios passos a frente com base nas
entradas anteriores (u;—1 --- u;—r,) e saidas observadas anteriores (y;—; --- y;—r,). Na simula¢do
livre, o modelo prevé os resultados futuros com base nas entradas anteriores (u;—; -+ u;—p,) €
nas saidas preditas(em vez de saidas observadas) para prever a saida atual.

Dentre os cendrios de predi¢do, o mais comum € o cendrio de um passo a frente
(one-step ahead, OSA) representado na Figura 8 (a). Aqui, o vetor de regressores X() no instante
t é construido com base nos valores anteriores observados de entrada e saida e este vetor é

utilizado para calcular a saida prevista $(¢) no préximo instante ¢, conforme definido na Equagéo
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ult—1)— ult—1)—
M(I—Lu) u(t_Lu)

() (1)
ye—1)] G() — (e —=1)| G() —
y(t—Ly) ¥t —Ly)

(a) Predi¢do OSA. (b) Simulacio livre.

Figura 8 — Cenadrios para validacao do modelo. Adaptado de Nelles (2020).

(2.2).

A saida prevista §(7) ndo é utilizada para prever a préxima saida §( + 1). Nota-se que
a predi¢cdo de um passo a frente ndo depende do valor anterior a ela, sendo assim, o residuo no
instante t é (1) = y(r) — §(¢). Porém, esta metodologia de validagdo ndo implica necessariamente
que o modelo capturou a dindmica correta do sistema. Isto é particularmente verdade para
sistemas dinamicos ndo lineares, pois até mesmo modelos ruins podem apresentar boas predicdes
de passo a frente. Isso ocorre pois algoritmos de estimagdo de pardmetros normalmente tendem a
minimizar a soma do quadrado dos residuos, computados em um esquema de predi¢do do estilo
OSA. Com isso, os erros de predicdo tendem a ser pequenos, mesmo para sistemas nao lineares
(AGUIRRE, 2015).

Ja nos cendrios de de validacdo via simulacgdo livre, as predicdes anteriores sao
utilizadas para construir o vetor de regressores e, assim, pode-se continuar fazendo previsdes a
partir do modelo obtido conforme representado na Figura 8 (b) . Neste caso, vetor de regressores

€ expresso tal como

e —1)
y(t —L
x(1) = Se=L) | .1)
u(t—1)
u(t—Ly)
Observe que agora as saidas previstas anteriormente {y(r —1),...,9(t —L,)} sdo

utilizadas para prever a saida y(¢). A diferenga fundamental entre simulagio livre e predi¢do OSA
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€ que a simulacdo requer a realimentacdo das saidas preditas para prever os valores subsequentes
da saida y(¢). Isto faz com que a etapa de validac@o se torne dificil e que se tenha mais cuidado
para garantir a estabilidade do modelo (NELLES, 2020).

As tarefas de predigao OSA e simulagdo livre sdo os dois os casos extremos. Nelles
(2020) mostra que existe um caso intermedidrio entre esses dois cendrios e ¢ chamado de predi¢ao
k passos a frente ou multiplos passos a frente (AGUIRRE, 2015). E € exatamente o valor de
k que vai definir o horizonte de predicao, ou seja, quando k — oo, tem-se o caso de simulacdo
livre novamente (horizonte de predi¢do se aproxima do infinito). Nesta tese, na maioria das

aplicacdes, utiliza-se a simulagdo livre para validacdo do modelo.

5.2 Medidas de Avaliacao de Desempenho
5.2.1 Erro médio quadratico

Uma escolha comum para avaliar os modelos € através da raiz do erro quadrético
médio (root mean squared error, RMSE), calculado a partir dos resultados previstos pelo
modelo e as observacgdes reais em todo o conjunto de dados de teste. Todos os modelos sdao

numericamente avaliados por meio do RMSE expresso matematicamente por

RMSE = (5.2)

em que e(t) = y(t) —y(¢) e N é a quantidade de amostras do conjunto de estimagdo ou de

validacao.
5.2.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov

De forma resumida, o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) avalia a distancia entre as
funcdes de distribui¢cdo acumulada empiricas (CDF, cumulative distribution function) de duas
sequéncias de residuos (SOONG, 2004). A hipdtese nula a ser testada € que as sequéncias sao
retiradas da mesma distribuicio (BARRETO; SOUZA, 2016). O conjunto final de experimentos
visa avaliar o grau de similaridade, do ponto de vista estatistico, entre a sequéncia de residuos
gerada pelos modelos ajustados.

A utilizacdo do teste KS no presente contexto justifica-se pela necessidade de avaliar a

diferenca entre os desempenhos dos modelos originais e robustos. Se dois modelos supostamente
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diferentes geram sequéncias estatisticamente equivalentes de residuos de acordo com o teste KS,
entdo os dois modelos devem ser considerados equivalentes um ao outro na realidade.
Os resultados possiveis a serem obtidos a partir da aplicacao deste teste de hipdtese
sd0 os seguintes:
1. A aceitacdo da hipétese nula indica que as CDFs dos residuos gerados pelos modelos sdo
equivalentes.
2. Uma rejeicdo da hipétese nula indica que as CDFs dos residuos gerados pelos modelos

sdo diferentes.

5.3 Conjuntos de dados avaliados

Esta secdo traz detalhes sobre cada conjunto de dados a ser utilizado nos experi-
mentos computacionais realizados nesta tese e cujo os resultados serdo reportados no préximo

capitulo.

5.3.1 Dados sintéticos

Detalhes sobre estes conjuntos estdo na Tabela 3 conforme descritos em Narendra
e Parthasarathy (1990). Além do ruido gaussiano adicionado a cada observagao de saida dos
dados de treinamento, uma propor¢ao de 0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% e 30% do total das
saidas de treinamento também sdo contaminadas com outliers artificialmente gerados. Para
isso, seleciona-se aleatoriamente uma certa propor¢ao de valores de saida do total de dados de
treinamento e adiciona-se a estes valores ruido ndo-gaussiano gerado a partir de uma distribui¢ao
t-Student de média nula e 2 graus de liberdade normalizados pelo desvio-padrdo da saida. Esta
metodologia de contaminacdo € a mesma utilizada em Mattos et al. (2017). Nas Figuras 9 e 10,

sao mostrados os valores de entrada e saida dos conjuntos de dados Sintéticos 1 e 2.

5.3.2 Dados reais

O modelos implementados nesta tese sdo avaliados em cinco conjuntos de dados
amplamente utilizados em estudos comparativos, a saber, atuador hidrdulico, secador de cabelo,
neutralizacao de pH, silverbox e secador industrial. Estes conjuntos estdo disponiveis para uso

publico a partir do sitio do repositério DalSy (Database for Identification of Systems) na internet
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Tabela 3 —Descri¢do dos conjuntos de dados sintéticos usados nos experimentos computacionais.
U(A, B) é um ndmero aleatério uniforme entre A e B.

Entrada/Amostras
# Saida Estimacao Teste Ruido
”nzﬂ(unmal) un:JV(un|071)
1 y,=y,_1—0,5tanh(y,_, +u§hl) —1<u, <1 —1<u, <1 JV(0,0,00ZS)
150 amostras 150 amostras
—U(-1,1) u; = sin(2mi/250)
2 Yn =0,3yn—1+0,6y,_2+0,3sen(3mu,—1) +0, 1sen(Smwu,_1) "= ’ s1n(27r1/10) JV(O, 0, 18)
500 amostras 500 amostras
1 : Lr )
0.5} B
E \ <
£ 0 | =
= ﬁ z 0 |
—0.5F 8
-1 N
| | | | | | | |
0 100 200 300 0 100 200 300
Tempo(s) Tempo(s)

Figura 9 — Valores medidos de entrada e saida do conjunto de dados Sintético 1.
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Figura 10 — Valores medidos de entrada e saida do conjunto de dados Sintético 2.

! Algumas caracteristicas importantes dos conjuntos de dados supracitados estio na Tabela 4.

Uma breve descri¢do de cada conjunto de dados € realizada a seguir.

1

https://homes.esat.kuleuven.be/~smc/daisy/



82

Tabela 4 — Caracteristicas dos conjuntos de dados avaliados.

Conjuntos Avaliados Amostras de Estimacio Amostras de Teste L, f,y
Atuador Hidraulico 512 512 4 4
Secador de Cabelo 500 500 5 5
Neutralizagao de pH 200 800 5 5
Silverbox 91072 40000 10 10
Secador Industrial MIMO) 600 267 4 4
4 - ]
= 1) .
E § 2 |
< o
> o
g 0 : = 0} :
3 '3
5,2)" § 2 N
e 1 8 A
L | | L L L —4 | | | | | | |
0 200 400 600 300 1,000 0 200 400 600 800 1,000
Tempo(s) Tempo(s)

Figura 11 —Valores medidos de entrada (posicao da valvula) e saida (pressdo do 6leo) do conjunto
de dados atuador hidraulico.

5.3.2.1 Atuador hidrdulico

Para a tarefa de identificacdo de sistemas, escolheu-se um conjunto de dados que tem
como base um atuador hidrdulico de uma estrutura mecanica hidraulica (grua). Este conjunto de
dados consiste em duas séries temporais (entrada: abertura da valvula, saida: pressao do 6leo),
cada uma composta de 1024 medi¢des coletadas de um atuador hidrdulico em um guindaste
(SJOBERG et al., 1995) conforme mostrado na Figura 11 . Usou-se 512 amostras para construco

de modelo e estimativa de parametros e a metade restante para validacdo de modelo (teste).
5.3.2.2 Secador de cabelo

Este conjunto de dados corresponde a um sistema eletromecanico SISO de uma
configuracao montada em laboratdrio para funcionar como um secador de cabelo. Neste sistema,
a saida € a temperatura do ar que € medida por um termopar. A entrada € a tensao aplicada sobre
o dispositivo de aquecimento. Das 1000 amostras disponiveis que sdo ilustradas na Figura 12,
usou-se a primeira metade para a constru¢ao do modelo (treinamento) e o restante para avaliacao

do modelo (teste).
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Tensdo aplicada (V)
(9]
T
|
Temperatura do Ar (°C)

| | | | | | 3 [ | | | | I
0 200 400 600 800 1,000 0 200 400 600 800 1,000

Tempo(s) Tempo(s)
Figura 12 — Valores medidos de entrada(tensdo aplicada) e saida(temperatura) do conjunto de
dados secador de cabelo.
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Figura 13 — Valores medidos de entrada(fluxo da solucado de base) e saida(pH) do conjunto de
dados neutralizacao de pH.

5.3.2.3 Neutralizagdo de pH

As amostras desse conjunto de dados vém de um processo de neutralizacdo de pH
em um tanque de agitacdo com volume constante. A entrada do sistema € o fluxo da solucédo
de base e a saida € o valor pH da solu¢do no tanque conforme exibido na Figura 13. Nesta tese,
usou-se as primeiras 200 amostras para constru¢do de modelo e estimativa de parametros e as

proximas 800 amostras para validagdo de modelo (teste).
5.3.2.4  Silverbox

No conjunto de dados Silverbox, as amostras sdo obtidas a partir de um circuito
elétrico simulando um sistema massa-mola-amortecedor, que corresponde a um sistema dinamico
nao linear com realimentacdo e comportamento linear dominante (SCHOUKENS et al., 2003).

Este conjunto de dados contém um total de 131072 amostras de cada sequéncia u(t)
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Figura 14 — Valores medidos de entrada e saida do conjunto de dados silverBox.

e y(t), onde as primeiras 40000 amostras de u(z) e y(z) foram utilizadas para a constru¢éo do
modelo e os 91072 restantes para a valida¢do do modelo. Como o conjunto de dados Silverbox é
extenso, o treinamento nio se repete por vdrias épocas. Na verdade, o modelo € treinado em um
modo totalmente online com estimativa de parametros recursiva, exigindo apenas uma passagem

pelos dados para convergir. As primeiras 3000 amostras sdo exibidas na Figura 14.
5.3.2.5 Secador Industrial - caso MIMO

Finalmente, os modelos propostos também foram testados em um conjunto de dados
originado de um sistema MIMO. Para isso, selecionou-se o conjunto de dados secador industrial
descrito em Bittanti e Picci (1996) e Chou e Maciejowski (1997). Este sistema tem 3 entradas
(n, = 3), a saber: taxa de fluxo da matéria prima u(¢), taxa de fluxo de combustivel u,(7) e
velocidade do ventilador de exaustdo de gds quente u3(¢). Além disso, o sistema conta com 3
saidas (n, = 3): temperatura do bulbo seco y (¢), temperatura do bulbo imido y,(¢) e o teor de
umidade do material de matéria-prima y3(¢). Essas entradas e saidas sdo mostradas na Figura 15.
Para melhor visualiza¢do das as amplitudes da entrada u, estas foram divididas por um fator de

17.

5.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou um panorama da metodologia utilizada nesta tese. Primei-
ramente, as duas formas utilizadas para simular a dindmica da saida do sistema apds ele ser
estimado foram apresentadas: (i) predicdo e (if) simulagdo livre. As medidas de avaliacdo de

desempenho que serdo utilizadas para validacao dos modelos, a saber, erro médio quadratico
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Figura 15 — Sequéncia de entradas e saidas do conjunto de dados MIMO secador industrial.

e teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), também foram detalhadas. Dois conjuntos de dados
sintéticos e cinco conjuntos de dados reais utilizados em estudos comparativos nesta tese também
foram descritos neste capitulo. Isto posto, no préximo capitulo, os resultados de um amplo

estudo comparativo entre os modelos reportados serdao apresentados.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, serdo reportados os resultados de uma comparagdo abrangente de
desempenho entre os seguintes modelos:

— Modelos Locais de Tamanho Fixo: LLM, RBF e LMN, descritos no Capitulo 2.
— Modelos Locais Crescentes: INC-LLM, RAN e G-LMN, descritos no Capitulo 3.
— Variantes robustas a outliers, descritas no Capitulo 4.

O objetivo dos experimentos € avaliar a capacidade dos modelos propostos em
fornecer um modelo incremental e preciso para a identificagc@o recursiva de sistemas dindmicos
na presenca de outliers.

Todos os modelos avaliados foram implementados utilizando a linguagem do soft-
ware Octave ! e os c6digos correspondentes estdo disponiveis mediante solicitacdo. Algumas
caracteristicas importantes dos conjuntos da dados avaliados ja foram resumidas na Tabela 3 e 4.
A acurdcia de todos os modelos € avaliada pelos valores de RMSE conforme a Equacgdo (5.2).

Outliers foram introduzidos artificialmente em dados de treinamento em diferentes
proporg¢des. Para tanto, seguiu-se 0 mesmo procedimento utilizado por Mattos et al. (2017).
Os resultados reportados correspondem a avaliacdo do modelo em dados de validacao livres de
outliers. A justificativa para essa abordagem € avaliar como os outliers afetam o processo de
estimacdo de parametros (treinamento) e seu impacto na fase de validagado (teste) do modelo. Os
modelos treinados foram testados sob o regime de simulacdo livre, no qual os valores de saida

preditos sdo realimentados para o vetor de regressdo de entrada - ver Equacdo (5.1).

6.1 Resultados nos conjuntos de dados sintéticos

Estes conjuntos de dados foram inicialmente utilizados nas primeiras simulagdes
com os modelos locais de estrutura fixa (LLM, RBF e LMN) e suas versdes robustas para
avaliarmos a inclusdo da regra LMM (ZOU et al., 2000). Alguns dos resultados desta tese se
encontram em Bessa e Barreto (2019a).

Antes de avaliarmos o desempenho dos modelos robustos em relac@o a suas versoes
originais, realizou-se alguns testes com diferentes algoritmos para quantizagdo vetorial (QV)
do espaco de entrada, visto que as abordagens testadas inicialmente possuem uma quantidade

pré-definida de modelos locais. Algoritmos como WTA (winner take all), SOM (self organizing

' www.gnu.org/software/octave/
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Figura 16 — RMSE no conjunto de teste versus nimero de modelos durante o treinamento com
contaminacdo de 20% de outliers (dados sintéticos 2) (versdes robustas).

maps), FSCL (frequency-sensitive competitive learning) e NG (neural gas) foram testados nesta
fase. Para estes testes, utilizou-se o0 modelo LLM com a regra LMS e o conjunto de dados
sintéticos 1. Os resultados dessas comparacdes sao apresentados no Apéndice A. Conforme
observado, a utilizacdo de diferentes algoritmos na fase de quantizagdo vetorial do espago de
entrada nao influencia no comportamento dos residuos, ou seja, a distribui¢do dos residuos é
semelhante. O algoritmo SOM obteve melhores resultados de RMSE nesta fase, dessa forma, ele
serd utilizado em todos os testes com os modelos de estrutura fixa daqui em diante.

Definiu-se 200 épocas de treinamento em 5 realizacOes diferentes para todos os
modelos. O melhor modelo é, entao, escolhido. O ndmero de neurdnios foi definidoem S =5
ap6s alguma experimentacdo inicial com os dados dos conjuntos sintéticos 1 e sintéticos 2.
Valores de § maiores que 5 ndo melhoraram significativamente os resultados de um modo
geral, enquanto valores menores conduziram a desempenho inferiores de todos os modelos
avaliados, robustos ou ndo. Um exemplo desse desempenho versus o nimero de modelos locais
no conjunto de dados sintéticos 2 utilizando as abordagens robustas com os dados de treinamento
contaminados numa propor¢do de 20% € mostrado na Figura 16.

As taxas de aprendizado inicial e final foram definidas em o = 0,5 e ar = 0,001
para todos os modelos.

Os valores de RMSE para o conjunto de dados sintéticos 1 estdo mostrados na Tabela
5. Ao analisar esta tabela, pode-se observar o melhor desempenho para as versdes robustas dos
modelos locais avaliados. A tendéncia de as versdes robustas sofrerem menor influéncia dos
outliers durante a fase de treinamento e, consequentemente, apresentarem melhor desempenho
no conjunto de teste, pode ser melhor apreciada na Figura 17. Nestas, os desempenhos dos
modelos de estrutura fixa original e robusto sdo avaliados em funcdo da proporcao de outliers no

conjunto de treinamento aumenta. Pode-se observar que as versdes robustas sentem menos a
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Tabela 5 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados sintéticos 1.
Modelos Locais Avaliados
Outliers | LLM-LMS LLM-LMM | RBF-LMS RBF-LMM | LMN-LMS LMN-LMM
0% 4,50E-03 4,44E-03 2,07E-02 2,20E-02 1,99E-02 2,30E-02
5% 5,37E-03 4,10E-03 2,74E-02 2,22E-02 1,96E-02 2,13E-02
10% 5,86E-03 4,48E-03 2,58E-02 2,27E-02 3,51E-02 1,85E-02
15% 7,98E-03 4,73E-03 2,59E-02 2,24E-02 3,70E-02 1,98E-02
20% 9,53E-03 6,04E-03 2,48E-02 2,34E-02 5,39E-02 2,07E-02
25% 1,35E-02 1,15E-02 2,90E-02 2,43E-02 5,42E-02 2,70E-02
30% 1,66E-02 1,23E-02 2,93E-02 2,49E-02 6,68E-02 2,78E-02

—e— LLM-LMS —e— RBF-LMS —e— LMN-LMS
—m— LLM-LMM —m— RBF-LMM —m— LMN-LMM
102 1072 1072
T T T T T T 3T T T T T T =
15 [~ — 28 | | 6 I -
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~ 241 14 |
221 -
0.5 i -1 : 2l N
! ! ! ! ! ! ! 2k ! ! i ! ! - ! ! ! i ! ! !
0% 5% 10% 15%20% 25% 30% 0% 5% 10% 15%20% 25% 30% 0% 5% 10% 15%20% 25% 30%
Outliers Outliers Outliers

Figura 17 — RMSE no conjunto de teste para diferentes propor¢des de outliers durante o treina-
mento com 5 modelos locais (dados sintéticos 1): (a) LLM, (b) RBF e (c) LMN.

Tabela 6 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados sintéticos 2.
Modelos Locais Avaliados
Outliers | LLM-LMS LLM-LMM | RBF-LMS RBF-LMM | LMN-LMS LMN-LMM
0% 3,22E-03 3,50E-03 1,44E-02 1,30E-02 1,61E-02 1,51E-02
5% 5,00E-03 3,62E-03 2,04E-02 1,36E-02 1,41E-02 1,47E-02
10% 6,07E-03 4,80E-03 3,28E-02 2,23E-02 3,03E-02 1,43E-02
15% 8,43E-03 4,76E-03 3,38E-02 2,36E-02 3,36E-02 1,55E-02
20% 1,16E-02 5,87E-03 4,37E-02 2,37E-02 5,02E-02 1,84E-02
25% 1,52E-02 9,51E-03 4,40E-02 3,04E-02 5,15E-02 2,42E-02
30% 2,11E-02 1,08E-02 5,26E-02 3,19E-02 6,13E-02 2,52E-02

presenca dos outliers pois tendem a apresentar menor RMSE que suas versdes originais, com
especial destaque para o modelo LMN robusto - ver Figura 17 (c).

Os desempenhos dos modelos avaliados para o conjunto de dados sintéticos 2
seguem o mesmo padrdo de comportamento que aqueles obtidos para o conjunto de dados
sintéticos 1, com as versdes robustas apresentando melhor desempenho que as versdes originais,
especialmente quando o nimero de outliers € expressivo. Na Tabela 6 sdo mostrados os resultados
de RMSE para todos os modelos em varios niveis de contaminagao por outliers para os dados
sintéticos 2. A curva do erro na fase de teste versus a contamina¢do do conjunto de treinamento

¢ mostrada na Figura 18 para todos os modelos (originais e robustos) de estrutura fixa.
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Figura 18 — RMSE no conjunto de teste para diferentes propor¢des de outliers durante o treina-
mento om 5 modelos locais (dados sintéticos 2): (a) LLM, (b) RBF e (c) LMN.
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Figura 19 — Séries preditas por simulacao livre (conjunto de teste) pelos modelos LLM versao
original (esquerda) e versao robusta (direita) com 5 modelos locais e 10% de outliers (sintético

1).

Na Figura 19, sdo mostradas as séries preditas pelos modelos LLM-LMS (original) e
LLM-LMM (robusto), na fase de teste para o conjunto de dados sintéticos 1, quando ambos os
modelos sdo treinados com 10% de outliers. Como esperado, o desempenho da versdo robusta
do modelo LLLM € superior ao de sua versdo original (treinada com a regra LMS). Da mesma
forma, na Figura 20, as séries preditas pelos modelos LMN (versao original e robusta) para
o conjunto de dados sintéticos 2 foram reportadas. Ambos os modelos foram treinados com
10% de outliers. A versdo que utiliza a regra LMM, mais uma vez, se mostra superior a versao
original. A escolha por reportar nas Figuras 19 e 20 os resultadas da predi¢do do modelo LLM e
LMN (versdes originais e robustas) € arbitraria. Porém, pode-se ratificar que as estruturas RBF e

LMN possuem semelhancas em suas formulagdes.
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Figura 20 — Séries preditas por simulagdo livre (conjunto de teste) pelos modelos LMN versao
original (esquerda) e versdo robusta (direita) com 5 modelos locais e 10% de outliers (sintético
2).

6.2 Resultados no conjunto atuador hidraulico

Este conjunto de dados consiste em duas séries temporais (entrada: abertura da
vélvula, saida: pressdo do 6leo), cada uma composta por 1024 medi¢des coletadas de um atuador
hidrdulico em um guindaste (SJOBERG et al., 1995). Usou-se 512 amostras para construgio de
modelo e estimativa de parametro e a metade restante para validacdo de modelo (teste). Durante
o teste, os parametros dos modelos nao sdo atualizados.

Definiu-se 100 épocas para treinar todos os modelos. O nimero de neurdnios é
inicialmente definido como S = 5 para todos os modelos com tamanho fixo (originais e robustos),
isso também se deve ao fato de valores maiores ndo mostrarem desempenho expressivamente
superiores. Definiu-se o nimero de modelos locais iniciais como S = 2 para o modelo crescente
INC-LLM (original e robusto) e como S = 1 para os modelos crescentes RAN e G-LMN
(originais e robustos). As taxas de aprendizagem inicial e final foram definidas como oy = 0,5
e ar = 0,001 para todos os modelos. Quanto a escolha dos hiperparametros, para o modelo
LLM Incremental, utilizou-se: a idade maxima para remog¢ao dos links a4 = 50; & = 0,99
e & = 0,005 - ver Equacio (3.2); nimero maximo de modelos S = 10; A = 100. Uma grande
dificuldade enfrentada pelo modelo incremental LLM € a quantidade de hiperparametos a ser
definida antes da estima¢do do modelo. Para os modelos RAN e GLMN, definiu-se k¥ = 0,9,
Smax = Max(||x —¢ol|), Smin = Smax/10, T = 10, e € = 10~*. Perceba, que parte dos parimetros
dos dois ultimos modelos foram calculados em fun¢do dos préprios dados de entrada.

Os valores RMSE em fung¢do da porcentagem de outliers sao mostrados nas Tabelas
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Tabela 7 — RMSE na fase de teste para o conjunto de dados atuador hidraulico para dois niveis
de contaminacao de outliers (estrutura fixa, S = 5).

| 0% outliers 15% outliers
Modelos |RMSE STD | RMSE  STD

LLM-LMS | 3,21E-02 2,56E-03 | 2,17E-01 6,87E-03
LLM-LMM | 2,10E-02 8,02E-03 | 8,23E-02 5,93E-03

RBF-LMS | 3,04E-01 3,75E-03 | 4,37E-01 3,62E-03
RBF-LMM | 2,76E-01 1,56E-03 | 2,76E-01 4,90E-03
LMN-LMS | 3,98E-01 3,15E-03 | 6,10E-01 1,24E-03

LMN-LMM | 3,68E-01 1,12E-03 | 1,19E-01 1,13E-03

Tabela 8 - RMSE na fase de teste para o conjunto de dados atuador hidraulico para dois nivels
de contaminacao de outliers (estruturas crescentes).

| 0% outliers 15% outliers
Modelos |RMSE STD | RMSE  STD

INC-LLM-LMS | 3,14E-02 1,08E-04 | 2,12E-01 3,65E-04
INC-LLM-LMM | 2,06E-02 1,01E-04 | 6,06E-02 8,04E-04

RAN-LMS 4,63E-02 2,14E-05 | 6,45E-01 6,34E-05
RAN-LMM 2,38E-02 1,89E-05 | 1,18E-01 2,17E-05
G-LMN 1,36E-02 4,68E-05 | 2,97E-01 3,98E-05
ORG-LMN 2,19E-02 1,78E-05 | 4,07E-02 1,33E-05
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—m— RBF-LMS

—e— IncLLM-LMS
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0.6 |
4
%) |
> 04+
~
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Figura 21 — Valores de RMSE na fase de teste em fun¢do da quantidade de outliers dos dados de
treinamento (atuador hidraulico).

7 e 8. Como esperado, o modelos robustos tiveram um desempenho melhor do que as versoes
ndo robustas. Além disso, 0 modelo ORG-LMN foi capaz de funcionar melhor do que o modelo
LMN-LLM de tamanho fixo e do que o modelo RAN-LMM. O desempenho do modelo ORG-

LMN proposto € praticamente insensivel a presenca de outliers. O desempenho dos modelos
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Figura 22 — Séries preditas por simulagao livre (conjunto de teste) pelos modelos LMN com
estrutura fixa (original e robusto)(superior), G-LMN versao original (inferior esquerda) e ORG-
LMN versio robusta (inferior direita) com 15% de outliers (atuador hidraulico).

crescentes, de modo geral, foi melhor do que os modelos de tamanho fixo. Isso ratifica a nossa
hipétese que modelos crescentes sdo melhores para lidar com uma possivel ndo estacionariedade
do sistema.

A melhoria no desempenho alcangada pelo modelo ORG-LMN em relacao a sua
abordagem baseada em LMS (ambos propostos nessa tese) para o conjunto de dados do atuador
hidrdulico pode ser visualizada na Figura 22. A escolha dos dois modelos para visualizacao das
séries preditas foi feita pelo motivos de ser os dois modelos propostos nessa tese. Esta figura
mostra a série temporal de saida prevista tipica em linhas vermelhas tracejadas, enquanto a série
temporal de saida realmente observada € mostrada em linhas sélidas azuis.

A evolugdo correspondente do nimero de modelos locais para os dois modelos

propostos € mostrada na linha superior da Figura 23. Esse nimero se estabilizou em S =7
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Figura 23 — Evolu¢do do nimero de modelos locais em fungio das épocas de treinamento para
modelos propostos: versdes originais (linha azul sélida) e versdes robustas (linha vermelha
tracejada) (atuador hidraulico).
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Figura 24 —RMSE versus nimero de modelos locais com 15% outliers: versdes originais (linha
azul solida) e versdes robustas (linha vermelha tracejada)(atuador hidraulico - conjunto de
treinamento).

para ambos os modelos. Deve-se notar que o nimero de modelos locais cresce mais rapido
para o modelo ORG-LMN robusto, que usa a regra de aprendizado LMM. Esta regra trata
automaticamente os outliers, evitando sua influéncia negativa no processo de estimativa de
parametros.

Um efeito colateral positivo € que o mecanismo de deteccdo de outliers da regra
LMM também sinaliza para a estratégia de crescimento adotada que novos modelos locais devem
ser incluidos o mais rapido possivel para lidar adequadamente com a influéncia negativa dos
outliers. Os efeitos desta propriedade interessante dos modelo robusto ORG-LMN podem ser
vistos na taxa mais rapida de decaimento dos valores RMSE correspondentes, como mostrado na

Figura 24.

6.3 Resultados no conjunto secador de cabelo

Este conjunto de dados corresponde a um sistema SISO mecanico de uma configura-

cdo de laboratorio projetado para atuar como um secador de cabelo. Neste sistema, a temperatura
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Tabela 9 — RMSE na fase de teste para o conjunto de dados secador de cabelo para dois niveis de
contaminacao de outliers.

| 0% outliers 15% outliers
Modelos |RMSE STD | RMSE  STD

LMN-LMS | 1,66E-02 3,75E-03 | 2,68E-02 1,63E-03
LMN-LMM | 1,76E-02 1,52E-03 | 1,26E-02 3,13E-03
G-LMN 8,04E-03 1,08E-05 | 1,04E-02 1,46E-05
ORG-LMN | 7,.97E-03 1,02E-05 | 9,85E-03 1,22E-05

do ar y(t) é medida por um termopar na saida. A entrada u(z) é a tensdo sobre o dispositivo de
aquecimento. Das 1000 amostras disponiveis de u(t) e y(r), a primeira metade é usada para a
constru¢cdo do modelo, enquanto a outra metade € usada para a validagao do modelo.

Esse conjunto de dados serd utilizado para efetuar uma comparagao mais detalhadas
nos 4 modelos baseados no modelo LMN. As taxas de aprendizagem inicial e final foram definidas
como o = 0,5 e ar = 0,001 para todos os modelos. Quanto a escolha dos hiperparametros,
para esse conjunto de dados, definiu-se kK = 0,9, Smax = max(||x —¢o||), Omin = Omax/10, T = 10,
e € = 107*. Os resultados das simulagdes sio comentados a seguir.

Os valores RMSE para dois niveis de contaminagdo com outliers sao mostrados na
Tabela 9 para os dois modelos de tamanho fixo (LMN-LMS e LMN-LMM) e os modelos de
crescimento propostos (G-LMN e ORG- LMN).

Dois cendrios sao testados, a saber, cenario 1 (livre de outliers) e cenario 2 (15 %
de contaminacio). Para o cendrio 1, os desempenhos dos modelos de crescimento propostos sao
uma ordem de magnitude melhores (em termos de RMSE) do que os dos modelos de tamanho
fixo. Para o cendrio 2, o modelo ORG-LMN teve desempenho pelo menos uma ordem de
magnitude melhor que os outros trés modelos. As taxas de decaimento dos valores RMSE devido
a insercao progressiva de modelos locais no estdgio de treinamento sdo mostradas na Figura 25.
Nesta figura, pode-se observar facilmente que a taxa de decaimento do modelo ORG-LMN ¢
muito mais rapida do que a do modelo G-LMN.

Na Figura 26, mostra-se uma série temporal tipica de saida prevista produzida pelos
quatro modelos propostos para o conjunto de dados secador de cabelo. Uma inspe¢ao visual ndo
revela nenhuma diferenca notédvel entre os desempenhos preditivos dos dois modelos propostos
nessa tese (G-LMN e ORG-LMN). Isso acontece porque o resultado alcancado pelo modelo
G-LMN j4 foi muito bom. Mesmo assim, o modelo robusto a outlier (ORG-LMN) foi capaz de

melhorar ainda mais seu desempenho na tarefa de predi¢ao, como foi observado na Tabela 9.
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Figura 25 — RMSE na fase de treinamento versus nimero de modelos locais com 15% outliers:
G-LMN (linha azul s6lida) e ORG-LMN (linha vermelha tracejada)(secador de cabelo).

A melhoria no desempenho do modelo LMN devido a substitui¢io da regra LMS original pela

regra LMM robusta a outlier é facilmente observada nesta tabela.
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Figura 26 — Séries preditas por simulagao livre (conjunto de teste) pelos modelos LMN com
estrutura fixa (original e robusto)(superior) e com estrutura crescente (original e robusto)(inferior)
com 15% de outliers (secador industrial).

Mais uma vez, nota-se a influéncia dos outliers na velocidade do crescimento no

modelo conforme a Figura 27. O modelo robusto possui uma evolu¢do do niimero de modelos
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Figura 27 — Evolu¢do do nimero de modelos locais em funcio das épocas de treinamento para
modelos propostos: versao original (linha azul sélida) e versdo robusta (linha vermelha tracejada)
(secador de cabelo).

locais maior que o as versao original.

6.4 Resultados no conjunto neutralizacao de pH

As amostras vém de um processo de neutraliza¢do de pH em um tanque de agitacdo
de volume constante. A entrada de controle € o fluxo da solu¢do de base e a saida € o valor do pH
da solucdo no tanque. Usou-se as primeiras 200 amostras para constru¢do de modelo e estimativa
de parametro e as préximas 800 amostras para validacdo de modelo (teste). Aqui, nesta se¢do, o
foco é a comparacao dos modelos crescentes versdes originais (INC-LLM-LMS, RAN-LMS e
G-LMN) e versdes robustas propostas nesta tese (INC-LLM-LMM, RAN-LMM, ORG-LMN).

Para os testes com esse conjunto de dados, as taxas de aprendizagem inicial e
final foram definidas como o = 0,5 e ar = 0,001 para todos os modelos. Para o modelo
LLM incremental, utilizou-se: a idade méxima para remocao dos links a;,,, = 50; & = 0,99
e & = 0,005 (Equagdo 3.2); nimero maximo de modelos N = 10; A = 100. Para os modelos
RAN e GLMN, definiu-se k = 0,9, Spax = max(||x —co||), Smin = Smax/10, T=10,e £ = 1074,

Uma comparag@o em termos de valores RMSE médios dos trés modelos que utilizam
regra LMS para atualizacdo e os trés modelos robustos para o conjunto de dados pH € mostrado
na Figura 28 para diferentes cendrios de contaminacdo com outliers. Como esperado para o
cendrio livre de outliers, os desempenhos dos modelos € praticamente o mesmo. Para este
cendrio, pode-se destacar o modelo INC-LLM (versao original e robusta). Estes dois modelos
alcangaram menores valores de RMSE.

No entanto, conforme o nivel de contaminagdo de valores discrepantes aumenta,

pode-se observar novamente que as versdes robustas alcangam um desempenho melhor do que
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Tabela 10 —RMSE na fase de teste para o conjunto de dados de neutralizagdo de pH para dois
niveis de contaminacdo com outliers.

| 0% outliers 15% outliers
Modelos |RMSE  STD | RMSE  STD

INC-LLM-LMS | 2,93E-02 2,95E-05 | 6,90E-02 7,30E-05
INC-LLM-LMM | 3,07E-02 6,17E-05 | 4,47E-02 8,36E-05

RAN-LMS 4,05E-02 2,69E-05 | 7,65E-02 4,16E-05
RAN-LMM 4,00E-02 8,97E-05 | 5,26E-02 6,37E-05
G-LMN 3,57E-02  7,56E-05 | 5,04E-02 8,81E-05
ORG-LMN 3,54E-02 6,69E-05 | 3,90E-02 7,01E-05

—e— INC-LLM-LMS
—m— INC-LLM-LMM
—e— RAN-LMS

- —*%— RAN-LMM
—— G-LMN
-e- ORG-LMN

| ! | |
0% 5% 10% 15%
Outliers
Figura 28 — Valores de RMSE na fase de teste em func¢do da quantidade de outliers dos dados de
treinamento (conjunto de dados de neutralizacdo de pH).

aqueles modelos que usam a regra de aprendizado baseada em LMS original. Para este conjunto
de dados, o melhor desempenho foi alcancado pelo modelo ORG-LMN proposto, que, inclusive,
possui uma curva de erro versus contaminacao por outliers quase horizontal.

As séries temporais de saida preditas tipicas produzidas pelos modelos propostos
para o conjunto de dados neutralizagcdo de pH sdo mostradas na Figura 29. Como ocorreu com o
conjunto de dados do secador de cabelo, uma diferenca entre os desempenhos preditivos dos dois
modelos € dificil de ser visualizada, mas o modelo robusto de outlier (ORG-LMN) foi capaz de
melhorar ainda mais os resultados na tarefa de predi¢do, como pode ser observado na Tabela 10.
Os modelos robustos tém um desempenho melhor do que aqueles que usam a regra LMS usual.
O modelo ORG-LMN proposto € o de melhor desempenho para este conjunto de dados.

A taxa de decaimento do erro em funcdo da quantidade de modelos locais paras as
versoes robustas € mostrada na Figura 30. Note que o modelo INC-LLM-LMM, que € o que
mais se aproxima do nosso modelo proposto robusto ORG-LMN, precisa de 7 unidades locais

para estimar o modelo e alcancar taxas de erros mais préximas do ORG-LMN. Enquanto isso, o
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Figura 29 — Séries preditas por simulagdo livre (conjunto de teste) pelos modelos incrementais
(versdes originais - esquerda e robustas - direita): INC-LLM (superior), RAN (meio), G-LMN
(inferior) com 15% de outliers (conjunto de dados de neutralizacao de pH).

modelo RAN, apesar de parar seu crescimento com 6 modelos locais, € o que possui maior taxa

de erro durante o treinamento.

Realizada essas comparac¢des com os 3 conjuntos de dados acima (atuador hidraulico,

secador de cabelo, neutralizacido de pH), seguiu-se para uma avaliacdo mais datalhada dos nossos

modelos propostos em um conjunto de dados com uma maior quantidade de amostras (large

scale) e um conjunto de dados MIMO (multiple input, multiple output).
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Figura 30 — RMSE na fase de treinamento versus nimero de modelos locais com 15% outliers:
G-LMN (linha azul s6lida) e ORG-LMN (linha vermelha tracejada)(conjunto de dados de
neutralizacdo de pH)

6.5 Resultados no conjunto Silverbox

Como experimento em conjuntos de dados de larga escala, decidiu-se avaliar o
desempenho dos modelos LMN (com variantes crescentes e robustas). Para isso, seleciono-se o
conjunto de dados Silverbox (SCHOUKENS et al., 2003). Este conjunto dados foi obtido de um
circuito elétrico simulando um sistema amortecedor massa-mola econtém um total de 131 072
amostras de cada sequéncia u(t) e y(t), tal que as primeiras 40 000 amostras foram usadas para a
constru¢do do modelo e as 91 072 restantes para a validacdo do modelo.

Para o conjunto de dados Silverbox, as taxas de aprendizagem inicial e final foram
definidas como 0 = 0,5 e orr = 0,001 para todos os modelos. Para o modelo LLM incremental,
utilizou-se: a idade maxima para remog¢ao dos links a,,,x = 50; &, = 0,99 e &, = 0,005 (Equagao
3.2); nimero maximo de modelos N = 10; A = 100. Para os modelos RAN e GLMN, definiu-se

), Omin = Omax/10, T = 10, e € = 10~*. Para este conjunto de

K = 0,9, Omax = max(||x —¢o
dados, decidiu-se, também, adotar, como neurdnio inicial, a mediana dos valores de entrada.
Assim, valores de desvio padrao irdo tender a zero.

Como o conjunto de dados do Silverbox € muito longo, o treinamento ndo se repete
por vérias épocas. Em outras palavras, o modelo é usado no modo totalmente online com
estimacao de pardmetros recursiva, em que apenas uma passagem pelos dados € suficiente para o
modelo convergir conforme Figura 31.

Uma comparagdo numérica em termos de valores RMSE das quatro variantes do
modelo LMN (LMN-LMS, LMN-LMM, G-LMN e ORG-LMN) para o conjunto de dados

Silverbox é mostrada na Tabela 11 . Como feito anteriormente, dois cenarios foram testados: um
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Figura 31 —Desempenho do modelo proposto ORG-LMN durante as primeiras 200 amostras de
treinamento para o conjunto de dados Silverbox. A figura superior mostra a série temporal de
saida estimada, enquanto a figura inferior mostra a evolugdo correspondente dos valores RMSE.

Tabela 11 — RMSE na fase de teste para o conjunto de dados Silverbox para dois niveis de
contaminacgdo com outliers.

| 0% outliers 15% outliers
Modelos |RMSE STD | RMSE  STD

LMN-LMS (§=35) | 3,98E-05 3,62E-07 | 5,34E-05 2,73E-07
LMN-LMM (S =5) | 3,24E-05 2,36E-07 | 3,59E-05 1,13E-07
G-LMN 1,50E-05 0,00E0 3,05 E-05 0,00E0
ORG-LMN 1,02E-05 0,00E0 1,18 E-05 0,00E0

cendrio livre de outliers e um com 15% de contaminacao de outliers. Pode-se observar que a
deterioracdo do desempenho com o aumento dos niveis de contaminacao é muito menor para o
modelo ORG-LMN robusto. Os desempenhos dos modelos propostos também sao melhores do
que os obtidos por modelos de tamanho fixo (LMN-LMS e LMN-LMM).

Exemplos tipicos dos resultados de predi¢ao obtidos pelos modelos G-LMN e
ORG-LMN sob regime de simulacdo livre para o conjunto de dados Silverbox com 15% de
contaminac¢do com outliers sao mostrados na Figura 32. Para fins de visualizacdo, mostrou-
se apenas as primeiras 200 amostras de saida dos dados de validag¢do. Para este conjunto de
dados em larga escala, para o qual os modelos foram treinados de forma online (ou seja, sem
treinamento repetido ao longo de varias épocas), o melhor desempenho do modelo ORG-LMN

em comparagdo com sua versdo nao robusta € facilmente visto.



101

1072
1+ ‘ ——— Observagio -
- - - Predicdo
< 05 |
=
3 0 f
—0.5 8
| | | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tempo(s)
1072
1+ ‘ —— Observagio -
- - - Predicao
< 05 |
N~
Z 0 f
—05+ :

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tempo(s)

Figura 32 — Séries preditas (conjunto de teste) pelos modelos G-LMN (superior) e ORG-LMN

(inferior) em cendrios contaminados com 15% de outliers (Conjunto de dados Siverbox).

6.5.1 Avaliacao via Teste KS

O teste KS avalia a distancia entre as CDFs de duas sequéncias de residuos (SO-
ONG, 2004). A hipétese nula a ser testada € que as sequéncias de residuos provém da mesma
distribui¢do (BARRETO; SOUZA, 2016). O conjunto final de experimentos para esse conjunto
de dados visa avaliar o grau de similaridade, do ponto de vista estatistico, entre a sequéncia de
residuos gerada pelos modelos G-LMN e ORG-LMN.

A aplicagdo do teste KS para as sequéncias de residuos produzidos pelos dois
modelos propostos, modelos G-LMN e ORG-LMN, no cendrio livre de outliers indica que os
modelos sdo estatisticamente equivalentes. Essa equivaléncia pode ser inferida qualitativamente
pela comparacao dos CDFs empiricas dos residuos produzidos pelos dois modelos no cenario
livre de valores discrepantes, conforme mostrado na linha superior da Figura 33. E muito dificil
notar qualquer diferencga entre os as duas CDFs.

No entanto, para o cendrio contaminado por outlier, as CDFs empiricas correspon-
dentes dos residuos sdo mostradas na linha inferior da Figura 33, a partir do qual se pode observar
claramente uma diferenca entre as duas CDFs. Por esse resultado, pode-se inferir que os modelos
propostos apresentam diferentes desempenhos preditivos para o cendrio com contaminagao

outlier.
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Figura 33 — CDFs empiricas dos residuos gerados (dados de treinamento) pelo modelo G-LMN
(linha sélida em azul) e o modelo ORG-LMN (linha vermelha tracejada) para o conjunto de
dados Siverbox. Cendrio livre de outliers (superior). Cendrio contaminado por outliers (inferior).

Tabela 12 —Teste KS aplicado em cendrios sem presenca de outliers.

Hipoétese Nula Hipoétese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS  Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita INC-LLM-LMM Rejeita

RAN-LMS Aceita RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita RAN-LMM Aceita
ORG-LMN Aceita G-LMN Aceita

Tabela 13 —Teste KS aplicado em cendrios contaminados com 15% outliers.

Hipoétese Nula Hipoétese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS  Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita INC-LLM-LMM Rejeita

RAN-LMS Aceita ~ RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita  G-LMN Rejeita

Dessa forma, de acordo com a Tabela 12, notou-se que os modelos G-LMN e RAN
(versdes originais e roubustas) geram residuos equivalentes. Isso € aceitdvel pelo fato de estarmos
em um cendrio sem influéncia de outliers. Vale ratificar também que os modelos RAN e G-
LMN possuem semelhancas em suas regras de aprendizagem e crescimento (ou seja, o custo
computacional também € semelhante). Com isso, a melhor forma de avaliar os modelos € por
meio do desempenho do sinal de erro.

Em cendrios contaminados por outliers na fase de treinamento, nota-se que o que a
maioria dos modelos possui sequéncias de residuos estatisticamente nao equivalentes, ou seja,
ndo geram a mesma distribuicdo (ver Tabela 13). Apenas o modelos ndo robustos RAN-LMS e

G-LMN que apresentaram semelhancas entre os residuos gerado. Mais uma vez, pode-se afirmar



103

que essa semelhanca corrobora a idéia das semelhancas entre os modelos baseados na regra LMS.
Porém, quando os modelos sdo modificados pela regra LMM, a sequéncia de residuos nao se

mostra estatisticamente equivalente.

6.6 Resultados no conjunto Secador Industrial (MIMO)

Com a formulacgdo realizada, finalmente, também testou-se as propostas incrementais
(versdes originais e robustas) em um conjunto de dados benchmarking correspondente a um
sistema MIMO. Para este propdsito, selecionou-se o conjunto de dados secador industrial descrito
em Bittanti e Picci (1996) e Chou e Maciejowski (1997) e disponivel no repositério DalSy.

Todos os modelos incrementais com suas versdes originais e robustas foram avaliados
nesse conjunto de dados. Esse conjunto conta com 3 entradas (n, = 3): taxa de fluxo da matéria
prima (u1), taxa de fluxo de combustivel (u,) e velocidade do ventilador de exaustdo de gas
quente (u3); € 3 saidas (n, = 3): temperatura do bulbo seco (y), temperatura do bulbo imido
(y2) e o teor de umidade do material de matéria-prima (y3).

Para os testes com esse conjunto de dados, as taxas de aprendizagem inicial e
final foram definidas como o = 0,5 e ar = 0,001 para todos os modelos. Para o modelo
LLM Incremental, utilizou-se: a idade maxima para remog¢ao dos links a4, = 50; &, = 0,99
e & = 0,005 (Equagdo 3.2); nimero maximo de modelos N = 10; A = 100. Para os modelos
RAN e GLMN, definiu-se k = 0,9, §nax = max(||x — ¢ol|), Omin = Omax /5, T=15,e € =107,

O conjunto de dados Secador Industrial possui valores da entrada u; maiores que as
demais entradas (1 > uj e u3); por este motivo, optou-se pela normaliza¢do dos dados antes
mesmo do treinamento para a faixa de valores entre O e 1.

Efetuou-se uma comparacao numérica em termos de valores RMSE das seis abor-
dagens incrementais (INC-LLM-LMS, INC-LLM-LMM, RAN-LMS, RAN-LMM, G-LMN e
ORG-LMN). Essa comparacdo é mostrada nas Tabelas 14, 15, 16, 17, 18 e 19. Como feito
anteriormente, alguns cendrios foram testados: um cendrio livre de outliers, um com 5% de
contaminacdo, um com 10% de contamina¢do e um com 15% de contaminacdo de outliers.
Pode-se observar que a deterioragao do desempenho com o aumento dos niveis de contaminagao
€ muito menor para o modelo ORG-LMN robusto para todas as saidas yg, y» € y3.

A deterioracdo do desempenho com o aumento dos niveis de contamina¢do também
pode ser observada na Figura 34. Os valores de RMSE para a saida y; sdo mostrados no gréafico

superior esquerdo, para a saida y, estdo no gréfico superior direito e y3 estdo no gréfico inferior.



Tabela 14 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o

modelo INC-LLM-LMS.

INC-LLM-LMS
Outliers Vi y2 y3
0% 9,11E-03 £ 0,00E0 6,54E-03 + 0,00EO 9,65E-03 =+ 0,00EO
5% 9,12E-03 £ 0,00E0 6,95E-03 + 0,00E0 9,99E-03 =+ 0,00EO
10% 1,22E-02 £+ 0,00E0 7,69E-03 + 0,00E0 1,36E-02 4 0,00EQ
15% 2,88E-02 £ 0,00E0 9,70E-03 =+ 0,00E0 3,07E-02 =+ 0,00EO

Tabela 15 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o

modelo INC-LLM-LMM.

INC-LLM-LMM

Outliers

Y1

2

V3

0%
5%
10%
15%

9,10E-03 =+ 0,00E0
9,11E-03 =+ 0,00EO
9,90E-03 =+ 0,00EO
1,16E-02 =+ 0,00E0

6,54E-03 =+ 0,00E0
6,77E-03 =+ 0,00E0
6,89E-03 + 0,00E0
6,99E-03 + 0,00E0

9,66E-03 =+ 0,00E0
9,99E-03 =+ 0,00E0
1,04E-02 -+ 0,00E0
1,57E-02 + 0,00E0

Tabela 16 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o

modelo RAN-LMS.

RAN-LMS
Outliers Y1 y2 y3
0% 1,11E-02 £ 0,00E0 7,45E-03 £ 0,00EO0 1,26E-02 =+ 0,00E0
5% 1,12E-02 £+ 0,00E0 7,58E-03 =+ 0,00E0 1,27E-02 4 0,00EO
10% 2,22E-02 £ 0,00E0 8,22E-03 4+ 0,00E0 2,28E-02 4 0,00E0
15% 3,12E-02 £ 0,00E0 9,30E-03 =+ 0,00E0 3,17E-02 =+ 0,00EO

Tabela 17 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o

modelo RAN-LMM.

RAN-LMM
Outliers i y2 y3
0% 1,09E-02 £+ 0,00E0  7,34E-03 + 0,00E0 1,26E-02 + 0,00E0
5% 1,11E-02 £ 0,00E0 7,57E-03 £+ 0,00E0 1,26E-02 + 0,00EO
10% 1,82E-02 4+ 0,00E0  7,82E-03 4= 0,00E0 1,31E-02 4= 0,00E0
15% 1,94E-02 £+ 0,00E0 7,92E-03 £+ 0,00E0 1,50E-02 £ 0,00EO

Tabela 18 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o

modelo G-LMN.

G-LMN
Outliers Y1 y2 V3
0% 2,35E-03 + 0,00E0 4,43E-03 + 0,00E0 2,27E-03 4 0,00E0
5% 2,44E-03 =+ 0,00EO 4,49E-03 + 0,00E0 2,29E-03 =+ 0,00EO
10% 4,54E-03 + 0,00E0 6,40E-03 + 0,00EO 3,03E-03 =+ 0,00E0
15% 9,48E-03 =+ 0,00E0 7,30E-03 =4 0,00EO 5,21E-03 =+ 0,00E0

Mais uma vez o modelo ORG-LMN obtém melhores valores para o RMSE e se mostra quase

insensivel a presenca de outliers, ou seja, a curva do modelo se mostra quase horizontal. O
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Tabela 19 —RMSE na fase de teste utilizando conjunto de dados MIMO secador industrial para o
modelo ORG-LMN.

ORG-LMN
Outliers V1 Y2 Y3
0% 2,27E-03 £+ 0,00E0 4,27E-03 + 0,00E0 2,26E-03 =+ 0,00E0
5% 241E-03 £+ 0,00E0 441E-03 £+ 0,00E0 2,31E-03 =+ 0,00E0
10% 2,49E-03 £ 0,00E0 4,50E-03 #+ 0,00E0 2,39E-03 = 0,00EO
15% 2,98E-03 + 0,00E0 4,68E-03 + 0,00E0 2,59E-03 =+ 0,00E0
—e— INC-LLM-LMS —e— INC-LLM-LMS
—m— INC-LLM-LMM —m— INC-LLM-LMM
—e— RAN-LMS —e— RANLMS
—%— RAN-LMM —%— RAN-LMM
1072 - GLMmN 1073 e~ GLMN
3 ‘ -e- ORG-LMN 1F7 -e- ORG-LMN ]
8a) L 0.8 8
%) n
> >
[ ~ 0.6 8
04 L7 =

—e— INC-LLM-LMS
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Figura 34 — Valores de RMSE em func¢do da quantidade de outliers dos dados de treinamento
para a as saidas yi, y> € y3 (Conjunto de dados MIMO secador industrial).

modelo INC-LLM-LMM também merece destaque quanto a sensibilidade quanto a outliers.

Na Figura 35, pode-se ver a evolu¢@o do niimero de modelos locais em fungdo das

épocas de treinamento para os trés modelos locais crescentes e robustos (INC-LLM-LMM,

RAN-LMM e ORG-LMN). Os modelos RAN-LMM e ORG-LMN seguem um mesmo padrao

de crescimento. J4 o modelo INC-LLM-LMM precisa de um modelo local a mais para alcangar

taxas de erros semelhantes aos outros dois modelos.

Para o conjunto de dados MIMO secador industrial, testes utilizando a metodologia

de predicao de k passos a frente foram realizados. Na Tabela 20, alguns desses resultados na
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Figura 35 — Evolucdo do nimero de modelos locais em fun¢do das épocas de treinamento para
modelos incrementais robustos (conjunto de dados MIMO secador industrial).

Tabela 20 — Valores de RMSE em funcdo da estratégia adotada para a fase de teste em cendrios
contaminados com 15% de outliers na fase de estimacdo para o modelo ORG-LMN.
ORG-LMN

Outliers

yl

y2

y3

1,58E-03 + 0,00E0

2,17E-03 =+ 0,00E0

1,12E-03 =+ 0,00E0

1 passo a frente
2 passos a frente
3 passos a frente
Simulacdo Livre

2,11E-03 £ 0,00E0
2,59E-03 =+ 0,00E0
2,98E-03 £ 0,00E0

2,98E-03 £ 0,00E0
3,17E-03 =+ 0,00E0
4,68E-03 + 0,00E0

1,94E-03 =+ 0,00E0
2,04E-03 =+ 0,00E0
2,59E-03 =+ 0,00E0

fase de teste em cendrios contaminados com 15% de outliers para o modelo ORG-LMN foram
reportados. E possivel notar que para o cendrio de simulagio livre (e passos 2 frente), a ordem
de grandeza dos valores de RMSE continuou a mesma. Dessa forma, apresentou-se, mais uma
vez, os resultados dos testes com simulagdo livre que se aproxima de um cendrio online.

Por fim, de maneira a ilustrar a predicdo realizada, as melhores séries preditas (yi, y»
e y3) pelo modelo ORG-LMN em cendrios contaminados com 15% de outliers para o conjunto

de dados MIMO secador industrial sdo mostradas na Figura 36.

6.7 Consideracoes finais

Neste capitulo, realizou-se a avaliagdo dos modelos implementados nesta tese con-
forme ilustrado na Figura 36. O objetivo dos experimentos feitos foi avaliar a capacidade dos
modelos propostos em fornecer um modelo incremental e robusto para a identificagdo recursiva
de sistemas dindmicos na presencga de outliers. Para isto, utilizou-se dois conjuntos de dados
sintéticos e cinco conjuntos de dados reais, dentre estes, um de larca escala e um conjunto MIMO.

A inclusdo da regra LMM nos modelos ofereceu robustez no tratamento adequado de amostras
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Figura 36 —Melhores séries preditas por simulacdo livre (yq, y2 € y3) pelo modelo proposto ORG-
LMN em cendrios contaminados com 15% de outliers (Conjunto MIMO Secador Industrial).

discrepantes de entrada-saida e a estrutura online crescente mostrou-se apta a lidar com a nao

estacionariedade de processos.

Identificagdo
de Sistemas
Dinamicos

Modelos Globais

Modelos
Locais

Estrutura Fixa

Regra LLM LMN INC LLM
LMS LMS LMS LMS
Robustez l l
a outliers
=( Regra LMN INC LLM RAN ORG
LMM LMM LMM LMM LMN

Figura 37 —Modelos implementados nesta tese.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo, uma vis@o geral das contribui¢des desta teses e as respectivas conclu-

sOes serdo apresentadas. Algumas possibilidades de continuagdo deste trabalho foram apontadas.

7.1 Conclusoes e Discussao

Nesta tese, abordou-se a tarefa de identificacdo de sistemas dindmicos em cendrios
contaminados com outliers. Para este fim, revisitou-se uma classe de modelos de identificacao
conhecida como modelos locais e a questio da robustez na estimagao recursiva de parametros
(ou seja, aprendizagem) na presenca de outliers.

A abordagem local é uma alternativa a modelos globais em problemas de identi-
ficacdo de sistemas nao lineares. Dessa forma, o espago consegue ser dividido em parti¢des
para as quais construiu-se modelos mais simples utilizando apenas os dados que participam
destas regides. O interessante € que esses modelos se tornam especializados (ou localizados) na
dinamica local do sistema referente a uma dada parti¢do, ou seja, conseguiu-se aproximar uma
relagdo global por meio de vérios hiperplanos.

Os modelos locais discutidos e avaliados utilizam a conhecida regra de Widrow-Hoff
(WIDROW, 2005), também chamada de regra LMS, na estimacao recursiva de seus parametros.
Um dos objetivos dessa tese foi, em primeiro lugar, avaliar o quanto outliers afetam o desempenho
preditivo dos modelos locais de aproximacgdo e, em segundo lugar, se a substitui¢do da regra
LMS original por uma versdo robusta a outliers, chamada de regra LMM (ZOU et al., 2000), é
capaz de melhorar de alguma forma o desempenho dos modelos locais, proporcionando-lhes
maior resiliéncia a outliers.

Todo o desenvolvimento apresentado nesta tese partiu de modelos locais de tamanho
fixo, a saber, mapeamento linear local (LLM), rede de funcdo de base radial (RBFN) e rede de
modelos locais (LMN). Os resultados de um amplo estudo comparativo com dados de sistemas
dindmicos artificiais e reais mostraram que a simples alteracdo da regra LMS por sua versao
robusta proporcionou uma melhora considerdvel no desempenho dos modelos locais avaliados
em cendrios ricos em outliers. Este estudo também mostrou uma melhora considerdvel para todas
as versOes robustas dos modelos locais avaliados e que a melhora ficava ainda mais evidente
quando a propor¢do de outliers crescia.

Outro objetivo desta tese foi avaliar o desempenho de modelos locais robustos
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crescentes, ou seja, modelos em que a especificacdo a priori do nimero de neurdnios nao fosse
necessdria, pois neuronios vao sendo alocados com o passar do tempo. Estas novas unidades sao
inseridas apenas quando exigidas pelo desempenho do modelo. Desenvolveu-se as equacdes de
aprendizagem de dois modelos baseados em LMN. Este primeiro modelo, denominado G-LMN,
lida bem com a nao-estacionariedade, mas tem um desempenho ruim em termos de RMSE
em cendrios contaminados por outliers. Assim, uma variante robusta a outliers, denominada
ORG-LMN, foi entdo desenvolvida introduzindo modifica¢des adequadas em todas as regras
de aprendizagem. As modificagdes envolveram a substituicdo da regra original do tipo LMS
pela variante robusta supracitada (LMM). Esta modifica¢do simples, mas relevante, foi capaz de

oferecer mais resili€ncia aos outliers do que o modelo G-LMN original.

7.2 Resumo das Contribuicoes da Tese

Grosso modo, esta tese envolveu uma releitura da aplicacdao de modelos locais
baseados em técnicas de quantizacao vetorial para identificacao recursiva robusta de sistemas
dindmicos nao lineares usando para isso o arcabouco da estimacgdo M.

Esta ampla releitura levou ao desenvolvimento de contribui¢des particulares, al-
gumas menores outras maiores, de modelos locais robustos a outliers. Dentre estas maiores
contribui¢des, acredita-se que as listadas abaixo s@o as mais relevantes.

— Robustecer modelos locais de tamanho fixo, tais como aqueles baseados nas redes LLM,
RBF e LMN, visando o tratamento adequado de outliers em problemas de identificacdo
recursiva de sistemas SISO. Esta contribui¢do levou ao desenvolvimento dos modelos
LLM-LMM, RBF-LMM, LMN-LMM.

— Desenvolver modelos locais crescentes e robustos a outliers, que possuam estrutura sim-
ples e de baixa complexidade computacional e aplicd-los em problemas de identificacao
recursiva de sistemas SISO. Esta contribui¢cdo levou ao desenvolvimento dos modelos
RAN-LMM, INC-LLM-LMM e ORG-LMN.

— Desenvolver extensdes dos modelos crescentes G-LMN e ORG-LMN voltados para pro-
blemas de identificagdo recursiva de sistemas MIMO.

— Promover uma ampla avaliacdo dos modelos propostos quanto as suas acurdcias preditivas
em simulaco livre apds etapa de estimagao com outliers usando para isso conjuntos de
dados amplamente usados na literatura, incluindo um conjunto de dados de larga escala

(silverbox) e um conjunto MIMO.
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— Promover uma ampla avaliacdo dos modelos crescentes propostos quanto a caracteristicas
especificas destes, tal como a evolucao da inser¢ao de modelos locais com o passar do
tempo e o impacto desta inser¢ao nos valores de RMSE.

— Promover uma validag@o estatistica via teste de Kolmogorov-Smirnov do desempenho dos

modelos robustos em relagdo aos modelos nao robustos.

7.3 Sobre a continuidade desta pesquisa

Algumas propostas de trabalhos na linha de pesquisa desta tese podem ainda ser
desenvolvidas. Dentre os potenciais temas para pesquisa futura, pode-se listar:

— Utilizacao de algoritmos de otimizac¢do de parametros para otimizar os parametros dos
modelos crescentes.

— Utilizagdo de outras metodologias de estatistica robusta em substitui¢do dos estimadores-
M.

— Avaliagao dos modelos propostos na previsao de séries temporais.

— Estudo do modelo LWR (locally weighted regression) para estimacao robusta.

— Aplica¢des dos modelos locais propostos em diversas estratégias de sistemas de controle
(controle preditivo).

— Investigac@o dos modelos propostos em tarefas de classificacao.

— Avaliagdo do modelo proposto ORG-LMN como um método de parametrizagdo para
a classificacdo de diferentes estados operacionais de sistemas dindmicos para fins de
deteccao de falhas.

— Implementa¢do do modelo RBFN considerando esparsidade.

— Estender a utilizacdo do modelo NARX para o modelo NARMAX.
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APENDICE A - COMPARACAO ENTRE ALGORITMOS DE QUANTIZACAO
VETORIAL PARA O ESPACO DE ENTRADA yx

A raz@o para a aplicagdo do teste KS no ambito desta tese € avaliar, por exemplo,
se os modelos implementados utilizando diferentes algoritmos de quantizacdo vetorial geram
sequéncias de residuos estatisticamente equivalentes ou ndo. Se for equivalentes, entdo os
desempenhos dos modelos locais sdo independentes dos algoritmos de quantizagdo vetorial
utilizados.

Tabela 21 —Teste KS aplicado utilizando o modelo LLM em cendrios sem a presenca de outliers
utilizando o conjunto de Dados Sintéticos 1.

Hipdtese Nula
Modelos LLM-WTA LLM-SOM LLM-FSCL LLM-NG
LLM-WTA - Aceita Aceita Aceita
LLM-SOM Aceita - Aceita Aceita
LLM-FSCL Aceita Aceita - Aceita
LLM-NG Aceita Aceita Aceita -

Analisando os resultados mostrados na Tabela 21, constata-se que o modelo LLM
treinado via algoritmo SOM ¢ estatisticamente equivalente a todos os modelos obtidos utilizando
outros algoritmos de quantizacdo vetorial. Dessa forma, podemos escolher o algoritmo de

quantizagdo vetorial que apresentou melhor desempenho conforme Tabela 22

Tabela 22 — Valores de RMSE para a fase de teste utilizando o modelo LLLM em cendrios sem a
presenca de outliers utilizando o conjunto de Dados Sintéticos 1.

Modelos RMSE

LLM-WTA 4.62E-03
LLM-SOM 4.50E-03
LLM-FSCL 4.54E-03
LLM-NG 4.57E-03
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APENDICE B - TESTES DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

A utilizacao do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) justifica-se pela necessidade
de avaliar a diferenca entre os desempenhos de dois modelos. Se dois modelos supostamente
diferentes geram sequéncias estatisticamente equivalentes de residuos (de acordo com o teste
KS), entdo os dois modelos devem ser considerados equivalentes um ao outro. Caso contrario,
os modelos ndo sdo considerados equivalentes, dessa forma, hd uma necessidade de avaliacdo
de desempenho em separado. Aqui, os resultados possiveis que foram obtidos para o Teste KS
(cruzamento entre os modelos propostos e demais modelos) utilizando todos os conjuntos de

dados reais SISO.

Tabela 23 —Teste KS aplicado em cendrios sem presenca de outliers (Atuador Hidrdulico).

Hipotese Nula Hipdtese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita  INC-LLM-LMM Rejeita

RAN-LMS Aceita RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita RAN-LMM Aceita
ORG-LMN Aceita G-LMN Aceita

Tabela 24 —Teste KS aplicado em cenérios contaminados com 15% outliers (Atuador Hidraulico).

Hipotese Nula Hipdtese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita INC-LLM-LMM Rejeita

RAN-LMS Aceita  RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita  G-LMN Rejeita

Tabela 25 —Teste KS aplicado em cendrios sem presenga de outliers (Secador de Cabelo).

Hipotese Nula Hipodtese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Aceita  G-LMN Aceita
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Tabela 26 —Teste KS aplicado em cendrios contaminados com 15% outliers (Secador de Cabelo).

Hipotese Nula Hipdtese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS  Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Rejeita RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita  RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita  G-LMN Rejeita

Tabela 27 —Teste KS aplicado em cendrios sem presenca de outliers (pH).

Hipotese Nula Hipdtese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita RAN-LMS Aceita
RAN-LMM Aceita RAN-LMM Aceita
ORG-LMN Aceita  G-LMN Aceita

Tabela 28 —Teste KS aplicado em cenérios contaminados com 15% outliers (pH).

Hipotese Nula Hipdtese Nula
G-LMN Teste KS ORG-LMN Teste KS
INC-LLM-LMS  Rejeita INC-LLM-LMS Rejeita
INC-LLM-LMM Rejeita INC-LLM-LMM Rejeita
RAN-LMS Aceita  RAN-LMS Rejeita
RAN-LMM Rejeita RAN-LMM Rejeita
ORG-LMN Rejeita  G-LMN Rejeita
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