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RESUMO

Neste trabalho, diferentes algoritmos de treinamento das redes neurais artificiais do tipo percep-
tron multicamadas sdo comparadas na tarefa de identificacdo de sistemas. Para gerar o banco
de dados, foi realizada a simulacdo, no software Matlab, de um motor de corrente continua
sujeito a diferentes niveis de tensdo e carga, e, como saidas, foram consideradas a corrente e a
velocidade deste motor. Devido a simplicidade, a arquitetura da rede neural escolhida possui
apenas uma camada oculta, e a comparacao foi realizada entre os métodos backpropagation, ma-
quina de aprendizado extremo em batelada e mdquina de aprendizado extremo com treinamento
online. Todos os modelos foram implementados no software Matlab e, a partir das medidas de
erro quadratico médio entre os valores reais e preditos, o treinamento online com méquina de

aprendizado extremo se mostrou o mais eficaz na tarefa de identificacdo.

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas; retropropagacao do erro; Redes Neurais Artificiais;
Perceptron Multicamadas; Maquina de Aprendizado Extremo; minimos quadrados ordindrios;

minimos quadrados recursivos.



ABSTRACT

In this work, different algorithms for training multilayer perceptron artificial neural networks are
compared in the system identification task. To generate the database, a simulation, in Matlab
software, of a direct current motor subject to different levels of voltage and load was carried
out, and the current and speed of this motor are considered as outputs. Due to its simplicity, the
chosen neural network architecture has only one hidden layer, and the comparison was performed
between the methods error backpropagation, extreme learning machine in batch and extreme
learning machine with online training. All models were implemented in Matlab software and,
based on the measurements of mean squared error between real and predicted values, the online

training with an extreme learning machine was the most effective in the identification task.

Keywords: System Identification; backpropagation; Artificial Neural Networks; Multilayer

Perceptron; Extreme Learning Machine; ordinary least squares; recursive least squares.
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1 INTRODUCAO

Entender os sistemas fisicos, quimicos e biologicos que representam os diversos
fendmenos da natureza é fundamental para a sociedade. Os sistemas reais podem ser representa-
dos matematicamente, se conhecidos as leis que regem sua dindmica, ou podem ser modelados
através de técnicas de identificacdo de sistemas. A identifica¢do de sistemas ou modelagem em-
pirica sdo métodos que coletam os dados diretamente dos sistemas, e, a partir de tais observacoes,
desenvolvem modelos mateméticos capazes de explicar estes dados (AGUIRRE, 2015). Embora
seja de fundamental importancia para o projeto, controle e andlise de processos industriais em
geral, esta € uma tarefa desafiadora. Sistemas modernos podem apresentar uma ampla classe de
nao linearidades (BILLINGS, 2013), e, além disso, geram uma quantidade de dados cada vez
maior, o que demanda computadores e algoritmos mais robustos para processamento.

Devido a estas complexidades, diversos algoritmos de aprendizado de maquina ja
foram aplicados na solucdo desta tarefa. Regressao baseada em vetores suporte (GRETTON et
al., 2001), (MARTINEZ-RAMON et al., 2006), métodos de kernel (CHIUSO; PILLONETTO,
2019) e processos gaussianos (GREGORAIA; LIGHTBODY, 2008) sdo alguns exemplos que
podem ser citados. Além destes, as redes neurais artificiais vem sendo muito utilizadas para
abordar o problema de identificagdo de sistema (PATTANAIK et al., 2023), visto que estas sdo
conhecidas como aproximadoras universais de fun¢des (HORNIK et al., 1989). Manipuladores
industriais (DINARY, 2015), biorreatores e colunas de destilacdo (PRASAD; BEQUETTE,
2003) sao alguns dos sistemas ja abordados por esses algoritmos.

As redes neurais artificiais possuem diversas arquiteturas. As redes neurais profundas
(FORGIONE; PIGA, 2021), e as redes recorrentes (BESSA; BARRETO, 2019) sdo algumas das
arquiteturas j4 aplicadas em identificagcdo de sistemas. De grande interesse deste trabalho, as
redes neurais de Unica camada oculta possuem diversas aplicagdes nesta tarefa. Ye et al. (2013)
utilizou a mdquina de aprendizado extremo para previsao de consumo de eletricidade. Wei et al.
(2019) aplicaram identificacdo em ambientes ndo-estaciondrios e com redes neurais variantes no
tempo e adaptacdo do algoritmo de treinamento ELM batelada com grande quantidade de dados.
Em Ye et al. (2013) é aplicado identificacdo de sistemas em ambientes industriais onde os dados
sao produzidos em tempo real e tem a ELM Online como treinamento mais adequado.

Mesmo as arquiteturas mais simples, além dos parametros que sdo ajustados du-
rante o treinamento do modelo, possuem os hiperparametros, os quais devem ser configurados

previamente e impactam diretamente na eficiéncia e no aprendizado do modelo (DUTTA, 2022)



16

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é a comparagdo de algoritmos de treinamento de
redes neurais artificiais na tarefa de identificacio de sistemas, avaliando a influéncia dos hiperpa-

rametros no erro quadritico médio entre as saidas reais e estimadas.

1.1.2 Objetivos Especificos

¢ Gerar bancos de dados, através de um sistema simulado, contendo diferentes sinais de
entrada e saida;

* Implementar diferentes algoritmos para treinamento de redes neurais artificiais;

* Avaliar, utilizando o erro quadratico médio entre os sinais reais e o sinais estimados,

diferentes combinagdes de hiperparametros dos algoritmos.

1.2 Justificativa

O problema de identificacdo de sistemas tem sido abordado nas ultimas décadas por
muitos pesquisadores de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Alguns autores tem aplicado Multilayer Perceptron (MLP) na solu¢do de problemas
de identifica¢do usando o algoritmo de Error Backpropagation (BP). Porém, o processamento de
identificacdo de sistemas usando MLP e o treinamento BP é lento (PATTANAIK et al., 2023).

Ao contrario das RNA com aprendizado BP, o Extreme Learning Machine (ELM)
¢ significativamente mais eficiente e tem maior tendéncia para alcancar resultados melhores
com uma vasta gama de aplicacdes (ALBADR; TIUNA, 2017). Algoritmos de Aprendizagem
Extrema possibilitam a flexibilidade de treinar a partir de um banco de dados em batelada ou de
treinar recursivamente (LI ez al., 2018).

Comparar os algoritmos em varios cendrios (MASHOR, 2004) de cada algoritmo
de aprendizagem de redes neurais € importante para saber a robustez e performance de cada
algoritmo, além de gerar conhecimento para aplicacdo de um processo de treinamento para
determinado sistema de acordo com as caracteristicas para obter o melhor resultado possivel
(KUMAR; SRIVASTAVA, 2019).

Neste contexto, Kumar e Srivastava (2019) comparou 3 arquiteturas de redes neurais
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multicamadas, 1 arquitetura de rede recorrente e 1 rede neural NARX. Ja Tiwari et al. (2013)
compararam métodos de treinamento backpropagation para identificacao de sistemas de poténcia.
Por fim, Mashor (2004) comparou uma MLP hibrida com a MLP e 1 rede recorrente para
identificagdo online de sistemas.

Assim, neste trabalho, 3 métodos de treinamento de redes neurais artificiais de
camada unica na tarefa de identificacio de sistemas sdo comparados. Sao estes backpropagation
e miquina de aprendizagem extrema em duas versdes, batelada e online. Estes foram escolhidos
pelas suas arquiteturas simples e que podem ser, por exemplo, aplicados para simular ou calcular

controladores para diversos tipos de sistemas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, os principais aspectos tedricos para o entendimento deste trabalho
sdo discutidos. Os tdpicos de identificacdo de sistemas, geracdo de sinais ¢ RNA sdo os assuntos

discutidos.

2.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A 1dentificagcdo de sistemas é um problema de otimizacdo que envolve algumas
medidas para adequacdo de modelos a representar um processo real. Fundamentalmente, identifi-
cacdo de sistemas consiste na determinacdo de um modelo matematico que represente aspectos
essenciais do sistema, caracterizado pela manipulagdo dos sinais de entrada e saida e que estao
relacionados através de uma funcao transferéncia continua ou discreta, (AGUIRRE, 2015). A
escolha de modelos e seus respectivos ajustes sdo influenciados por diversos fatores, dentre os
quais podem ser citados :

¢ Linearidade ou nao linearidade;

* Complexidade do modelo;

* Selecdao da medida de erro a ser minimizada;

* Presenca de ruidos.

As técnicas de modelagem podem ser classificadas em 3 grandes grupos chamados
de modelagem caixa-branca, modelagem caixa preta e modelagem caixa-cinza (AGUIRRE,
2015):

* Modelagem Caixa Preta: esta modelagem tem como caracteristica pouco ou nenhum
conhecimento do sistema em andlise. Nesse tipo de modelo apenas entrada e saida do
sistema sao necessdrias durante a identificacdo.

* Modelagem Caixa-branca: esta modelagem exige conhecimento profundo do sistema,
assim como a leis da fisica e da quimica que regem o sistema a ser modelado. Dessa forma
a funcdo matematica que descreve o comportamento € previamente conhecida.

* Modelagem Caixa-cinza: segundo Aguirre (2015), esta modelagem busca mesclar as
vantagens dos procedimentos caixa preta e caixa-branca. Portanto, essa técnica € baseada
na aquisicao dos dados de entrada e saida do sistema e o conhecimento complementar das
leis que regem o sistema.

A identificacdo de um sistema, utilizando o modelo caixa-preta como referéncia
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pode ser dividido em quatro etapas:
1. Aquisi¢do de dados de entrada/saida através de um protocolo de experimentacao;
2. Defini¢do da estrutura do modelo. Tendo como parametro fundamental a ser analisado o
quado complexo ele ird ser mediante os parametros propostos;
3. Estimac¢ao dos parametros do modelo;

4. Validacdo do modelo identificado.
2.1.1 Agquisi¢cdo de Dados

Como visto nos tipos de técnicas de identificacao, todas elas propdem a obtengao
dos modelos a partir de dados. Esses dados podem ser gerados com as excitacdes condizentes

com o tipo do sistema e com a consequente resposta que esses sinais irdo gerar.
2.1.2 Definigdo da Estrutura do Modelo
Modelo Autoregressivo

Os modelos Autorregressivo (Autoregressive, AR) sao um tipo de modelo de série
temporal usado em vdrias dreas da engenharia, estatistica e economia. Ele utiliza valores passados
obtidos durante o processo para a corre¢ao de dados. O modelo Autoregressive (AR) pode ser

descrito genericamente a partir da equacao a abaixo:

Y(t)= i:la,-Y(t—i)+e(t) 2.1

Onde Y (¢) é a varidvel de saida no tempo ¢, a; sdo os coeficientes de autorregressao,
p é a ordem do modelo e o e(z) é o erro. Os coeficientes de autorregressdo g; representam a
relacdo entre os valores da varidvel de saida em diferentes tempos t. A ordem do modelo € um
nimero que representa a quantidade de valores passados que serdo incluidos na previsao.

O objetivo de um modelo AR é determinar os coeficientes de autorregressao para

possibilitar que o modelo seja utilizado para fazer previsdes com base em valores passados.
Modelo Autoregressivo com Entradas Exdgenas

Do inglés ARX (autorregressive with exogenous variables) o que diferencia o modelo

Autoregressive with eXogenous Variables (ARX) do AR € a adic¢do de varidveis externas que tem
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alguma relac@o com a varidvel de saida. A parte autorregressiva de um modelo ARX ¢é referente
ao uso dos proprios valores passados da varidvel para predizer valores futuros. Assim, o modelo

ARX pode ser descrito genericamente a partir da equagdo a abaixo:

p q

Y() =Y aY(t—i)+ Y bX(t—j)+elt) (2.2)
i=1 =1

Onde X;(¢),...,X,(t) sdo as varidveis de entrada e ay,as, .. .,a, sdo os coeficientes

de autorregressdo. Os termos by,bs, ..., b, sdo os coeficientes das entradas externas. Y (¢) e e(t)

j4 foram definidos.
O objetivo de um modelo ARX € definir tanto os coeficientes autorregressivos € 0s
coeficientes da entrada. A partir desses coeficientes, modelo € estabelecido para fazer previsdes

a partir de valores anteriores de saida e entradas.
Modelo Autoregressivo com Média Movel e Entradas Exogenas

Do inglés ARMAX (Autoregressive Moving Average with eXogenous variables). O
que diferencia do modelo ARX € a adi¢do de uma média movel dos erros entre os valores obtidos

e os valores previstos.

Y(t):iaiY(t—i)Jrfij(t—j)+£cke(t—k) (2.3)
i=1 j=1 k=1

Onde Y (¢) é a varidvel de saida no tempo t. X;(¢),...,X,(¢) sdo as varidveis de
entrada € ay,a,...,a, sdo os coeficientes de autorregressdo. Os termos by,by,...,b, sd0 0s
coeficientes das entradas externas e(t) é o erro e os coeficientes ¢y, ¢y, ... ,c, sd0 0s coeficientes

da média moével.
Modelo Autoregressivo ndao-linear com Entradas Exégenas

Do inglés Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs. Diferente dos modelos
descritos anteriormente, o modelo Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs (NARX)
€ usado para tratar relacdes ndo-lineares. Assim como todos os outros, 0 modelo NARX ¢é
um modelo autorregressivo que possuem entradas que podem ou nao ter relacdes com a saida
desejada. Genericamente, a equacdo que descreve um modelo NARX possuiu duas componentes,

a componente autorregressiva e componente de entrada exdgena.
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A componente autorregressiva captura a relacao entre os valores passados e o valores

atuais. A equacdo para a componente autorregressiva € descrita a seguir:

Y(t)=f(Y(t—1),Y(t—-2),....Y(t —n)) (2.4)

Onde Y () € o valor atual da saidae Y (t —1),Y(r —2),...,Y(t — n) sdo os valores anteriores da
saida, e f é uma funcdo nio linear que relaciona os valores passados com os valores atualizados.
J4 a componente das entradas exdgenas captura a influéncia das varidveis externas na varidvel de

saida. A equacgdo para a componente das entradas externas € descrita a seguir:

Y(t) = f(Xi(t),Xa2(t), ..., Xa(2)) (2.5)

Onde Y (¢) é o valor atual da saida e X (¢),X(¢),...,X, () sdo os valores atualizados
das entradas e f € uma func¢do ndo linear que relaciona as varidveis externas com a varidvel
atualizada da saida.

Na proxima secdo, dois modelos cldssicos para estimacdo de pardmetros serdo

discutidos.
2.1.3 Estimacdo Linear dos Pardmetros de um Sistema

Karl Friedrich Gauss formulou o Principio Dos Minimos Quadrados ao final do
século 18 para prever a trajetoria dos planetas e cometas a partir das observacdes realizadas
(COELHO; COELHO, 2004). Basicamente, o método de minimos quadrados determina que o
valor mais provdvel de quantidades desconhecidas € aquela em que a soma dos quadrados das
diferengas entre os valores observados e os valores calculados é minima.

Existem dois métodos de minimos quadrados: os minimos quadrados recursivos e os

minimos quadrados batelada (ndo recursivo) que serao definidos nas proximas secoes.
2.1.4 Minimos Quadrados Batelada

Também conhecido como Minimos Quadrados Ordinérios (Ordinary Least Squares,
OLS), este algoritmo necessita que todos os dados de entrada e saida do sistema, conhecido ou
ndo, estejam disponiveis para treinamento. Seguindo os passos conforme Aguirre (2015), supde-
se o vetor y de medidas de k elementos e 6 seja um vetor constante de elementos desconhecidos.

De acordo com a definicdo, o objetivo € encontrar um vetor de estimativa 8 de 6. Assumindo
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que cada elemento do vetor y € uma combinag¢do linear de 8, com uma adi¢do de ruido, temos:

Ve =x! 04 (2.6)

T

Definidos os vetores X = (xjxp...x,) ¢ 6 = (016,...6,)" a equagdo 2.6 pode ser descrita

matricialmente da seguinte forma:

Yy =xT0+7y 2.7)
Definindo E\, como a diferenga entre o vetor de medidas e o vetor X 0:

E,=Y—-X0 (2.8)

De acordo com a definicdo do método de minimos quadrados, o valor mais provavel do vetor de

0 € o vetor 6 que minimiza a soma dos quadrados entre os valores observados de Y e o vetor

A

X0:
min(0) = ||Y — X 6] (2.9)

Para solucionar a equacgdo 2.9, definimos J como a fun¢do custo onde sera calculado o vetor 0

para minimizar J, que € dado por:
_ 2 2 _gT
J=Ej +...+E, =EEy (2.10)
Substituindo a equagao 2.8 na equacgdo 2.10, podemos reescrever da seguinte maneira:
J=(¥-Xx6)T(y-Xx0) (2.11)
J=YTy —0T(x0)Ty —v"x6+67(x67)x6 (2.12)

Para minimizar a fungdo custo J com respeito a  é necessario resolver % =0, (AGUIRRE,

2015), deste modo:

aJ A
5= —xTy—xTy4+2x7x0 (2.13)

Igualando a equagdo 2.13 a 0 tem-se:

0=[x"x]"'xTy (2.14)
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2.1.5 Minimos Quadrados Recursivos

Os minimos quadrados recursivos (Recursive Least Squares, RLS) gera o mesmo
resultado que o Ordinary Least Squares (OLS), o qual encontra a curva que melhor se ajusta
aos dados minimizando a fun¢ao custo J. Porém, no caso do RLS, cada nova amostra atualiza
de forma recursiva os parametros de ajuste sem a necessidade de usar todo o banco de dados
coletados de uma s6 vez (ROWELL, 2006). Considere o vetor 6 de incOgnitas das estimativas

de saidas dado por:
0=x"x)"xTy (2.15)
Onde os vetores X e Y s@o da forma:
T T
X(0) = (x(1), 22, 20))  ¥() = (3(1), 5(2), ... »()

Com base nessa notacdo, podemos definir as atualizagdes dos vetores X e Y para o instante 7 + 1

utilizando as expressoes:
T
X(t+1) = (X(t), x(t+1))

T
Y(t+1) = (Y(t), y(t+1) )
Considerando as estimativas através do uso do método dos Minimos quadrados Batelada, nosso

vetor no instante 7 + 1 assume a forma:

br+1)= (X(t—l—l)TX(t—i—l))_ X(t+1)TY(t+1) (2.16)

Segue ainda da defini¢do do produto entre matrizes que:

X(t4+DIX(4+1) =x(0)Tx(t) +x(r+ 1) x(t +1) (2.17)

Tratando do mesmo modo a fungdo X (t +1)7Y (¢ + 1) obtemos a igualdade:

Xe+DTy( e+ 1) =x(0)y(@) +x@+ DTyt +1) (2.18)

Tomando P = (X7X)~! e R = XTY podemos reescrever a Equacio 2.15 como:

6(1) = P(1)R(2) (2.19)
Observe que fazendo essa substitui¢do na equacao obtemos:

Ple+1) = Pl O)+x(t+Dx(t+1)T (2.20)

R(t+1) = R(t)+x(t+1)y(t+1) (2.21)
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Vamos mostrar que as equacdes acima sdo suficientes para efetuar a atualizacao dos valores das
fun¢des P e R utilizando apenas o custo computacional de armazenar o valor dessas func¢oes e
eliminando a necessidade de efetuar o cdlculo da inversa matricial para todos os instantes ¢ > 1.

A atualizac@o de R(z + 1) é uma consequéncia da féormula (2.21) uma vez dispondo
dos valores de R(t), x(t+1), y(t + 1), de modo que ¢é suficiente analisar o caso P(t+ 1). Pela

discussdo acima, sabemos que:
xt+D)Tx(e+1) =x(0)Tx() +x(t+1)Tx(t) = P ' t+1) =P ') +x(t+ 1) x(t +1).

Faremos ainda uso do lema a seguir:
Lema (Férmula da inversdao da soma de matrizes): Sejam A, B,C, D matrizes, quando existe,
a inversa de (A 4+ BCD) pode ser calculada pela férmula: (A+BCD)™ ! =A~! —A~IB(C™' +

DA~'B)~'DA~! Fazendo a substituicio A = I, B =x;, C =1, D = x' obtemos a seguinte

equacao:
P(t+1)=P(t) — P(t)x(t) (I +x(t) T P(t)x(2)) 'x(t) T P(r) (2.22)
Sabendo que nossos valores de saida s@o escalares, a equacio acima pode ser reescrita
como:
P(t)x(t)x(1)" P(t)
P(t+1)=P(t)— 2.23
(t+ 1) = PO = T TP (2.23)

Na modelagem do problema considerado, a equacio que expressa o erro € dada por
e(t+1)=y(t+1)—x(r+1)7(r) de modo que podemos reescrever o valor de R(r + 1) nos

seguintes termos:

R(t+1)=R(t)+x(t+ De(t+1)+x(t+ Dx(t+1)T0(r) (2.24)
Substituindo as equagdes 2.17 e 2.19 na equacao 2.24 obtemos:

Ple+1)00+1) =P 1 0)0(t) +x(t+ et + 1)+ (P 1t +1)—P 71 ())0(r) (2.25)

Multiplicando a esquerda ambos os membros da equacdo 2.23 por x(z + 1) e calculando o m.m.c

obtemos:

P(t)x 1
P+ x4 1) = 1 fl))ﬁ; Z); oS (2.26)

Denotaremos por K(t 4 1) o produto P(7 + 1)x(z + 1), de modo que podemos deter-
minar 6 pela equagdo 0(r+1) = 0(t) + K(t+ De(t +1).
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Por fim, condensamos estes resultados em trés equagdes fundamentais:

P(t—1)x(t)
KO = 0™ 10 (2.27)
0(t) = 6(t—1)+K(1)(y(t)—x(t)"6(r—1)) (2.28)
P(r) = P(t—1)—K()x(t)TP(r—1) (2.29)

Essas trés equagdes compoe o algoritmo de Recursive Least Squares (RLS). Para
que esse algoritmo seja viabilizado, deve-se inicializar 8(¢) e P(t) e para isso, define-se valores

para 6(0) e P(0).
2.2 SINAIS DE ENTRADA

Os sinais de entrada sdo parte fundamental para a identificacdo de um modelo.
Um sinal de entrada indevidamente escolhido para excitar um sistema pode nao revelar o
comportamento real em determinadas faixas de operacio ou até determinar comportamentos nao
condizentes com a realidade desse modelo (AGUIRRE, 2015).

Ainda segundo Aguirre (2015), o sinal de excitacdo da dindmica de uma planta deve
ser persistentemente excitante e possuir ordem suficientemente alta, para excitar um nimero
elevado de frequéncias, assim resultando um amplo espectro de poténcia na faixa de frequéncias
desejada. A amplitude da excitacdo também é importante e deve ser analisada. Um sinal
com amplitude muito baixa ou muito alta dard resultados fora da faixa de operagao do sistema
escolhido, podendo identificar regides nao desejadas, como ndo-linearidades, ou apresentando
uma relagdo sinal/ruido baixa.

De acordo com Aguirre (2015) os sinais usados para excitar sistema dindmicos
devem possuir as seguintes caracteristicas:

* Sinais persistentemente excitantes;
* Em sistemas de multiplas entradas, elas ndo devem estar correlacionados;
* A largura do espectro do sinal de entrada é importante;

Dentre estas, a mais importante € ser um sinal persistentemente excitante, que ele
define sendo uma forma de quantificar qudo ativo € um sinal e consequentemente quao adequado
ele é para a identificagdo de um sistema. Um sinal persistentemente excitante de ordem n é um
sinal de poténcia espectral em “n” ou mais frequéncias distintas.

Sinais aleatdrios e pseudoaleatorios sdo comumente usados e atendem os requisitos

acima. A seguir, estes e alguns outros sinais utilizados durante este trabalho sdo brevemente
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descritos.

2.2.1 Sinais Aleatorios

Um sinal aleatdrio, ou ndo deterministico, € um sinal cuja histéria temporal ndo pode
ser predita (antecipada) de forma exata. A abordagem dos sinais aleatdrios se da pela teoria da
probabilidade, em especial através dos conceitos de varidveis aleatdrias e processos estocasticos.

Na figura 1, pode-se observar um exemplo de sinal aleatdrio utilizado durante este trabalho.

Figura 1 — Sinal Aleatério

Fonte: O Autor

2.2.2 Sequéncia Bindria Pseudoaleatoria

A sequéncia bindria pseudoaleatéria (Pseudo Random Binary Sequence, PRBS)
€ o tipo mais comum de sinal pseudoaleatério devido ao seu simples funcionamento. Os
sinais Pseudo Random Binary Sequence (PRBS) sdo gerados e caracterizados por um sinal
deterministico e periddico de dois niveis (+V e —V). No entanto , este sinal permanece por
tempos diferentes nos dois determinados niveis. O modo como esse tempo é determinado
favorece a perturbacao do sistema por uma ampla faixa do espectro de frequéncias, tornando
esse sinal amplamente usado para os mais variados tipos de sistemas dinamicos, inclusive alguns
sistemas ndo-lineares. Segundo Aguirre (2015), para gerar sinais adequados e que possam
ser usados com sucesso, ¢ importante escolher adequadamente as quatro varidveis envolvidas
para geracdo de um PRBS de modo a ndo comprometer o funcionamento adequado do sistema,

estando dentro de uma faixa de operacdo desejada. n é o nimero de bits que determina a
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periodicidade do sinal gerado, e essa mesma periodicidade depende também de 7;, que € o
intervalo entre bits. A periodicidade ndo deve ser menor que o tempo de acomodacio do sistema
que esta sendo testado.

Se T}, for muito grande, o sistema interpretard o sinal PRBS como sendo um degrau
que resultard em resultados abaixo do esperado. E se T;, for muito curto, o sistema ndo terd
tempo de resposta para as transicoes de regimes. Como forma de obter 7, adequadamente, usa-se

a seguinte regra:

Imin Imin
T. n 2.30
0 b <3 (2.30)

Sendo t,,;;, a menor constante de tempo de interesse para o sistema dindmico em questdo. Na

figura 2, pode-se observar um exemplo de PRBS utilizado durante este trabalho.

Figura 2 — Sinal PRBS

Sinal PRBS
T

[ | e sinal PRES

S]) P E—— W R SR [ S——— PO—— . SO NSO S A

Amplitude

Tempo

Fonte: O Autor

2.2.3 Sequéncia Bindria Pseudoaleatoria Modulada em Amplitude

A sequéncia bindria pseudoaleatéria de amplitude modulada (Amplitude Pseudo
Random Binary Sequence, APRBS) foi especialmente importante para a qualidade da identificacdo
do sistema. Sendo uma derivagdo do sinal PRBS, o Amplitude Modulated Pseudo Random Binary
Sequence (APRBS) tem as mesmas caracteristicas destes, porém a amplitude do sinal também
muda. O sinal PRBS ¢ utilizado para obtencao de dados para aplicacdes de identificagdo de
sistemas, entretanto por se um sinal bindrio, o sinal PRBS nao € recomendado para obtencdo de
dados de sistema nao-lineares para identificacao de sistemas, sendo necessario o uso do sinal
APRBS para identificar comportamento ndo-lineares ISERMANN; MUNCHHOF, 2010). Na

figura 8 pode-se observar um exemplo de APRBS utilizado durante este trabalho.
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Figura 3 — Sinal APRBS

Sinal APRBS
T

Amplitude

Tempo

Fonte: O Autor

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
2.3.1 Conceitos Bdsicos

De acordo com Silva et al. (2016), as RNA sao modelos computacionais baseados
em alguns aspectos do sistema nervoso dos seres humano. Essas redes simulam comportamentos
de aquisicao de conhecimento e manutencdo do conhecimento que podem ser caracterizadas por
neurdnios artificiais que sdo representados matematicamente por vetores ou matrizes de pesos
sinapticos.

Estes neuronios artificias sao modelos simplificados dos neurdnios bioldgicos, sao
nao-lineares, realizam algumas fun¢des tais como coletar os sinais de entrada, produzir uma

resposta de acordo com alguns outros parametros como sua fun¢do de ativacao e pesos sinapticos.
2.3.1.1 Funcgdo de ativacdo

As funcdes de ativagdo t&ém como principal finalidade captar relagdes ndo-lineares
entre as operacdes das RNA, principalmente nas camadas ocultas desta rede neural. Varios
sdo os tipos de fungdes que fazem esse papel. As fun¢des sigmdide e tangente hiperbdlica sao
algum dos exemplos de funcdes de ativacao. Estas estdo representadas nas figuras 4 e 5, e suas

expressoes estdo descritas, respectivamente, nas equagoes 2.32 e 2.31.

1

=— 2.31
I+e* 23D

fsigmoid (x>
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Figura 4 — Funcao Sigmoide
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Figura 5 — Fun¢do Tangente Hiperbdlica
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2.3.2 Perceptron Multicamadas

A rede Perceptron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron, MLP) é um tipo de
rede neural artificial com alimentagdo direta (feedforward) que consiste em vérias camadas
de neur6nios interconectados. Cada camada é composta de um conjunto de neurdnios que
recebem entradas e geram saidas. A saida de uma camada € usada como entrada para a préxima
camada. A MLP é chamada de Perceptron porque é baseada no modelo de neurdnio artificial
(ROSENBLATT, 1958). Esta foi introduzida em 1974 (WERBOS; JOHN, 1974), e se tornou

uma das arquiteturas de rede neural mais populares em aplicagdes praticas.
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Segundo Silva et al. (2016), as MLP’s possuem uma imensa gama de aplicacdes com
as mais diferentes dreas de conhecimento pela sua arquitetura versatil quanto a sua aplicabilidade:
* Aproximacao de fungdes;
* Reconhecimento de padrdes;
* Identificacdo e controle de sistemas;

* Otimizagao de sistemas.

2.3.2.1 Principios de Funcionamento

De acordo com Silva et al. (2016), no funcionamento basico de uma rede neural
artificial, cada entrada da rede neural serd propagada uma a uma para a camada de saida. Porém,
no caso da MLP que existem uma ou mais camadas intermedidrias, as saidas da primeira camada
serdo as entradas da camada intermedidria seguinte. Essa camada intermedidria que caracteriza a
MLP pode ser composta também de mais de um neurdnio, sendo que cada um deles representaria
uma das saidas do processo (SILVA et al., 2016) Essa arquitetura permite maior extragdo das
informacdes referente ao comportamento do sistema e as codificam através de pesos sindpticos
e limiares dos seus neurdnios, formando uma representacao mais fidedigna do sistema tratado.
Outra caracteristica dessa arquitetura € que se o processo consiste em N saidas, a rede neural
teria N neurdnios em sua tltima camada. Na figura 6, pode-se observar o modelo de uma rede

MLP com duas camadas ocultas.

Figura 6 — MLP de 2 camadas ocultas

Entradas
do PMC

Camada de
entrada

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: (SILVA et al., 2016)
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2.3.3 Treinamento de uma MLP

De acordo com Silva et al. (2016), o treinamento de uma MLP € feito por um
algoritmo chamado BP, que € um algoritmo supervisionado que usa a técnica de gradiente
descendente para ajustar os pesos sindpticos e limiares da rede neural para minimizar o erro
entre os valores de saida das camadas da MLP e o valor desejado. O algoritmo acontece em duas
etapas: a Foward Propagation e a Backward Propagation. A primeira fase acontece quando os
sinais de entrada da rede neural {xj,x7,....,X, } sdo inseridos na entrada da rede e sdo propagados
camada a camada até a producao das respectivas saidas. Resumidamente, essa etapa visa apenas
obter as respostas da rede levando em consideracao os valores dos pesos sindpticos e limiares
que foram iniciados com pequenos valores aleatérios. Apds isso, como se trata de um processo
de aprendizagem supervisionado, os valores das saidas serdo comparados e os erros em relacio a
resposta desejada serdo calculados. E esses erros serao usados para atualizar os pesos e limiares
de todos os neurdnios.

O algoritmo de treinamento BP sera descrito a seguir. A simplificacdo da MLP é
para facilitar a demonstracado matemaética e ¢ uma adaptagao de (SILVA et al., 2016). Supondo
que temos uma MLP com 1 camada oculta, a camada de entrada e a camada de saida. x é um
vetor unitdrio de entrada, y um vetor unitdrio de saida, w o peso da camada oculta, v o peso da
camada de saida e f a funcdo de ativacgdo.

O algoritmo de treinamento backpropagation funciona com os seguintes passos:

1. Inicializacdo do peso:
* O peso pode ser inicializado aleatoriamente ou com algum valor especifico depen-
dendo do método de inicializacdo;
2. Etapa de propagacdo (Foward Propagation):
* Calcule a saida da camada oculta:

a) Calcule a entrada liquida net para cada neur6nio da camada oculta:
net, = (Wx), (2.33)

onde w € o peso da camada oculta e x € valor de entrada.

b) Aplica-se a fun¢do de ativacdo na entrada liquida para obter a saida do neur6nio:

out, = f(nety) = f(wxx) (2.34)



32

¢ Calcula-se a saida da camada de saida:

a) Calcula-se a entrada liquida para cada neurdnio da camada de saida:
net, = (v*outy), (2.35)

onde v é o peso da camada de saida e out, € a saida do neurdnio da camada oculta.

b) Aplica-se a funcdo de ativacdo na entrada liquida parar obter a saida do neurdnio:
out, = f(net,) = (v*outy) (2.36)

3. Calculo do erro:

* Calcula-se o erro quadratico entre a saida esperada (§) e a saida da MLP:
E=3(H-y) (2.37)

onde o E € o erro quadratico.
4. Etapa de retropropagacio (backpropagation):

* Calcula-se o gradiente do erro em relacdo aos pesos da camada de saida;
8, = (§—out,) * f'(net,), (2.38)

onde f’ é a derivada da funcio de ativacdo.

* Atualiza-se os pesos da camada de saida:
Viovo = V+ LR * O, * outy, (2.39)

onde LR ¢é a taxa de aprendizagem.

* Calcula-se o gradiente do erro em relagio ao peso da camada oculta:

Op * V.
8, = f(nety) x —— 240
n = [ (nety) 5 T, (2.40)
* Atualiza-se os pesos da camada oculta:
Wn()V() :W+LR*5]/Z *X, (2.41)

Repete-se a etapas 2 e 4 até que um critério de parada seja atingido, como um nimero maximo

de itera¢des ou um erro minimo.
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2.3.4 Magquina de Aprendizado Extremo

A méaquina de aprendizado extremo (Extreme Machine Learning, ELM) é um al-
goritmo de aprendizado de méquina que pertence a familia de RNA com alimentagdo direta
(feedforward). Esta foi desenvolvida como uma alternativa mais rdpida e eficiente aos métodos
tradicionais de treinamento de redes neurais (HUANG et al., 2011). A principal diferenca
entre o ELM e outros algoritmos de treinamento de RNA € que o ELM usa uma abordagem
de treinamento de uma dnica etapa. A rede ELM tem uma estrutura similar a rede MLP, e é
formada apenas por uma camada de entrada e uma camada oculta de neurdnios. Os pesos da
camada de entrada sao definidos de forma aleatdria, e os pesos das conexdes entre a camada
oculta e a saida sdo atualizados utilizando a técnica dos minimos quadrados.

Neste trabalho, além dos minimos quadrados ordindrios, utilizou-se a técnica dos
minimos quadrados recursivos para calcular os pesos da camada oculta da rede ELM. Estes
dois treinamentos serdo diferenciados pelos termos Extreme Learning Machine Batch (ELM}) e

Extreme Learning Machine Online (ELM,).
2.3.4.1 ELM Nao Recursivo

Para N amostras arbitrérias e distintas (x;,y;), onde x; = [xi1,%p2,...,%in]” € yi =

[yi1,Yi2,- -+ Yin)T » uma ELM padrdo com neurdnios na camada oculta e g(x) a fungdo de ativagio,

pode ser modelada como (HUANG et al., 2004):

N
yj:Zﬁig(Win-l-b,'):Oj,j:1,...,N, (2.42)
i=1
L . . . T » o 4 . A e
onde w; = [wi,wi2,...,win|" € o vetor de peso conectando o i-ésimo neurdnio da camada oculta
A e L . . . T , 4. A .
aos neurdnios de entrada, f8; = [Bi1, B2, - - -, Bim]" € 0 vetor de peso conectando o i-ésimo neurdnio

oculto aos neur6nios de saida e b; € o limiar do i-€simo neur6nio da camada oculta. w;x; denota
o produto interno de w; e x;. No caso de tarefas de regressio, os neurdnios da camada de saida
possuem fungdo de ativacao linear.

Com a ELM nas condigdes iniciais, o objetivo da ELM), € aproximar de O a diferenca

entre os valores reais (y;) dos valores dos neur6nios da camada de saida (o).

N
Y lloj—yjll=0, (2.43)
j=1
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Para que a condi¢@o da equacdo 2.43 seja verdadeira, existem f3;, w; e b; tais que:

N
Big(wixj-l—bi):yj,j:1,...,N, (2.44)
i=1

As N equacdes podem ser escritas matricialmente da seguinte maneira:

HB =T (2.45)
onde:
g(Wlxl +b1) . g(Wle +bN)
H(Wl,...,WN,bl,...,bN,xl,...,Xn): (246)
gwixn+b1) ... g(wyxn+bgy)
B= [ .. /BNT} (2.47)
e
T .. 4] (248)

H € a matriz de saida da camada oculta da rede neural; a i-ésima coluna de H € o i-ésimo vetor de
saida dos neurdnios da camada oculta em relacdo as entradas x1,xz,...,xy. Usando o algoritmo

do OLS descrito na secdo 2.1.4, a soluc@o da equacgdo 2.45 é dada por:
p=[HH)]'H'T (2.49)

Com essas solugdes chega-se ao algoritmo de treinamento de uma ELM que é definida a partir
dos seguintes passos:

1. Atribuir um peso inicial w; e um bias b; arbitrariamente;

2. Calcular a matriz de saida da camada oculta H;

3. Calcular o peso de saida 8 definida pela equacio a seguir:
p=[HTH) 'H'T (2.50)

onde H, f3 e T sdo definidos nas equacdes 2.46, 2.47 e 2.48.
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2.3.4.2 ELM Recursivo

De acordo com Wang e Lu (2021), e seguindo as mesmas condic¢des iniciais do
ELM, , podemos adicionar o conceito de inversa a esquerda que serd ttil mais a frente. Dada a

equagao 2.49, podemos simplificar da seguinte maneira:
B=H'T (2.51)

Onde H' ¢ a matriz pseudo inversa da saida da camada oculta, descrita matematicamente a

seguir:
H = H'H)] 'H'T (2.52)

Dado uma matriz A, uma matriz B que satisfaz BA=I € chamada de inversa a esquerda de A.
A partir desse conceito a matriz H' é uma matriz pseudo inversa a esquerda. Substituindo a

equagado 2.52 na equagdo 2.51 temos:
B=[HTH)]'H'T (2.53)

Para alcangar o algoritmo de recursividade, é necessario definir um valor de f inicial (f) e

definir uma variavel auxiliar M também com um valor inicial (M) (HUANG et al., 2005):

Bo = MoH[ Ty (2.54)
onde,
My=H)H,' (2.55)

Para o algoritmo do ELM, define-se S = [(x;,y;) € R",R",i=1,...,N]| como o
conjunto de treinamento (WANG et al., 2022):

1. Inicializacdo: k =0,

2. Calcula-se a matriz de saida da camada oculta Hy usando o conjunto de treinamento € 0s
parametros w; e bias b; aleatoriamente da mesma forma do método RLS;

3. Obtém-se os pesos de saida: usando as equacdes 2.54.

4. Sequéncia de treinamento online: Para cada novo bloco de dados [x;,y;], atualize a saida
da camada oculta Ht 1) = [hx, hiy1)], onde Ay ) € a saida da camada oculta do novo

bloco de dados. Atualize . a partir das seguintes equagdes:

Bies1) = B+ M 1yhges 1y (8 = hgesry) By, (2.56)
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T
M g1y gy 1y M

LAy oy Mg

M j11) = My (2.57)

2.4 Validacao do Modelo

ApOs passar pelas diversas etapas que compoe a identificacao de sistema chega-se ao
produto final, um modelo. Em problemas de validagdo, a questao crucial é saber se 0 modelo
encontrado € vélido ou ndo. O tipo de validacdo depende de qual o uso pretendido para o modelo
encontrado. Comparar a simulagdo do modelo obtido com dados medidos € provavelmente a
forma mais usual de se validar um modelo. Nesse caso deseja-se saber se 0 modelo reproduz ao
longo do tempo os dados observados (AGUIRRE, 2015).

Um cuidado bésico € ndo usar os dados utilizados para obter o0 modelo na validagao.
Como deseja-se saber o quao geral é o modelo, € necessério usar um outro conjunto de dados
para fazer a validacdo (AGUIRRE, 2015).

Dois tipos de validag¢ao sdo coerentes para o tipo de modelo encontrado. A validagao
por I-passo a frente e a validacdo por simulagdo livre.

A validacdo com um passo a frente envolve a utilizacao de medicdes e pardmetros
estimados para fazer previsdes para o passo de tempo seguinte, repetindo este processo para os
passos de tempo subsequentes.

Supondo y o valor da predicdo e um vetor de regressores com 2 amostras atrasadas
de entrada e 2 amostras atrasadas de saida, essas amostras sdo necessdrias para inicializagao do
modelo com os valores medidos (AGUIRRE, 2015), temos o vetor de regressores na equacao

2.58.
P (k= 1) = [y(k = 1)y(k = 2)u(k — Lu(k —2)] (2.58)

A predicdo por I-passo a frente segue os seguintes passos:

9(3) = (2)y(1)u(2)u(1)]6 (2.59)
(@) =3y (2)u3)u(2)16 (2.60)
3(5) = (#)y(3)u(4)u(3)16 (2.61)

(2.62)

(k) = [y(k—1)y(k —2)u(k — D)u(k —2)]6, (2.63)
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Esta abordagem garante que o modelo ndo tem tempo para cometer erros significativos porque
s6 da um passo em frente antes de ser corrigido por novos dados. As predi¢des de /-passo a
frente ndo conseguem evidenciar as deficiéncias do modelo. Isto € ttil mesmo para modelos
instaveis, porque estes s6 ddo um passo na direcdo da instabilidade antes de serem corrigidos.
Tem aplicacdes para previsdes de tempo e mercado de acdes onde as medidas estdo disponiveis e
aplicadas no curto prazo (AGUIRRE, 2015).

A simulagdo livre é o procedimento em que as predicOes e as entradas sdo utilizadas
para inicializar um modelo e estimar parametros, permitindo previsoes futuras. Inicializando a

validacdo com y sendo o valor da predicao e com o mesmo vetor de regressores da equagdo 2.58:

$(3) = (2)y(1)u(2)u(1)]6 (2.64)

9(4) = [3)y(2)u(3)u(2)l6 (2.65)

9(5) = [P(4)F(3)u(4)u(3)]6 (2.66)

(2.67)

(k) = [k — 1)k —2)u(k— Du(k—2)]6, (2.68)

Esse procedimento €, ao contrdrio da predi¢do 1-passo a frente , uma boa maneira de testar se o
modelo consegue explicar as observagdes realizadas. Este também € usado quando € necessario

substituir o sistema real pelo modelo identificado (AGUIRRE, 2015).
2.4.1 Medida de Erro - Erro Quadrdtico Médio

O Mean Squared Error (MSE) é uma medida comumente usada para avaliar a
qualidade de um modelo de previsdo ou regressdo. Ele € calculado pela média da soma do
quadrado das diferencas entre os valores reais e os valores preditos pelo modelo. E descrito
genericamente a seguir:

1N
MSE = i_zl(yi —¥i)? (2.69)
Onde y; € o valor da saida real e y; o valor da saida predita.

O MSE é uma medida de erro muito utilizada se o modelo obtido tem como finalidade

de realizar predi¢des.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Sistema Utilizado

O modelo de um motor CC foi utilizado como base para a geracdo de dados através
de uma simulagdo no software MATLAB (Simulink). A escolha por este modelo foi feita em
razao do conhecimento prévio das equacdes que relacionam suas entradas e saidas, facilitando
a comparacao entre os resultados estimados pelos modelos de aprendizado de maquina e os
resultados gerados pela simulagio. E importante mencionar que os algoritmos aqui testados nio
se limitam a esse sistema. Como o sistema utilizado foi tratado como "caixa preta", para utilizar
estes modelos, basta obter um banco de dados representativo de entradas e saidas de um sistema
qualquer.

O diagrama de blocos, implementado no ambiente (Simulink), que representa o
modelo utilizado do motor CC, esta ilustrado nas figuras 7 e 8. Primeiramente, como entradas
externas ao sistema, foram utilizados os seguintes sinais:

e V,: Tensdo de entrada [V];
e (: carga[N m].

J4 como sinais de saida, foram considerados os seguintes sinais:
e ],: corrente [A];

e W: Velocidade do eixo [rad/s].

Figura 7 — Diagrama de blocos do motor CC no Simulink com entradas APRBS
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Fonte: O Autor

Os blocos gerados sao baseados nas equagdes fisicas que regem esses sistemas. Sim-
plificando estes diagramas de blocos, podemos obter as funcdes de transferéncia que relacionam

todos os sinais envolvidos. Considerando C/ = 0, temos as seguintes funcdes de transferéncia
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Figura 8 — Diagrama de blocos do motor CC no Simulink com entradas aleatdrias
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envolvendo tensao de entrada, velocidade e corrente de armadura:

K
wis) _ Lt 3.1)
Vals)  (s+5o)(s+8)+ &
L) _ 2,047 (3.2)

Onde:

J: Momento de Inércia do rotor [Kgm?2];

B: Coeficiente de atrito [Nms2/rad];

K: Constante de torque [Nm/A];

R,: Resisténcia de armadura [®@]

L,: Reatancia de armadura [H]
Além disso, considerando V, = 0, podemos obter as fun¢des de transferéncia que

relacionam carga aplicada, velocidade e corrente de armadura:

wo_ (§)(s+ ILLZ) (3.3)
— i _
G s+ )6+ D1
K2
L 1o
2= ful (3.4)

G s+ + D+
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onde os parametros J, B, K, R,, e L, ja foram definidos anteriormente, e os valores
destes sdo mostrados na Tabela 1.

De modo a excitar esse sistema com formas de onda de tensdo e carga, foram
utilizados os sinais descritos no capitulo 2: Aleatério e APRBS. No ambiente de simulacao
Simulink ndo existe um modelo padrao para os sinais APRBS. Por isso, os blocos destes sinais

foram implementados. O algoritmo destes blocos estd descrito no Apéndice A.

3.2 Banco de dados

Das simulagdes geradas a partir dos sinais de entrada e das equacdes e parametros do
sistema utilizado, foram construidos dois bancos de dados para iniciar o processo de identificagc@o
de sistemas com os modelos de aprendizado de médquinas.

As simulacdes tiveram uma durag@o de 10,006 segundos, e uma taxa de amostragem
de 1 kHz. No banco de dados 1, os sinais de tensdo e carga foram gerados na forma aleatdria, e
foram medidos 4 sinais (V,, I, C; e W). Ja para o banco de dados 2, os sinais de tensdo e carga
foram gerados a partir de um APRBS, e foram medidos os mesmos sinais do banco de dados 1.

Deste modo, cada banco de dados € formado de 4 sinais com 10.006 amostras cada.

3.3 Organizacao dos experimentos

Para realizacdo das comparagdes e geracao de resultados hd alguns hiperparametros
que serdo fixos para qualquer rede neural utilizada. Sdo estes o numero de realizagdes, a divisao
do banco de dados entre treinamento e predi¢do, o tipo de validagdo do modelo, e os nimeros de
amostras atrasadas de entrada/saida. Os valores para esses parametros sdo expostos na tabela 2 e
serdo detalhados a seguir:

* Numero de realizacdes: € a etapa que compreende a divisdo do banco de dados, normaliza-
¢do, treino, teste e geracado das estatisticas;

* Numero de amostras atrasadas: para treinar modelos de aprendizado de maquina, sdo

Tabela 1 — Parametros do Motor CC

Parametros do Motor CC Valores(unidade)
J 0,239981 Kgm”
B 0,329193 Nms” /rad
K 1 Nm/A
R, 0,0077 o
L, 0,693694 H




41

necessarios varios vetores de atributos e vetores de saida desejada. No caso de identificacio
de sistemas, os vetores de atributos sao compostos de amostras atrasadas de sinais de
entrada e saida. Ja os vetores de saida desejada sdo compostos de amostras atuais dos
sinais de saida;

* Neste trabalho, como 0 modelo ARX foi o escolhido para identificacdo de sistemas, foram
utilizadas duas amostras atrasadas tanto de entradas como de saidas para formar cada um
dos vetores de atributos.

* Amostras utilizadas para treino: de modo a gerar os vetores de atributos e saidas desejadas
para o treinamento dos modelos, 50% do total de amostras de cada sinal foram utilizados.
Os demais sdo utilizados para validacao;

* Método de validagdao do modelo: neste trabalho, foi utilizada a simulag¢do livre, onde os
valores estimados pelos modelos, de saidas passadas, s@o utilizados para estimar as saidas

atuais.

Tabela 2 — Pardmetros padrdo para as simulacdes

Numero de Realizagdes 10
Amostras utilizadas para treinamento 50%
Método para validagao do modelo Simulacao livre
Numero de amostras atrasadas de saida(p) 2
Numero de amostras atrasadas de entrada(q) 2

3.4 Redes neurais — Selecao do Modelo

Nesta se¢do sao explicitados como e quais hiperparametros das redes neurais utiliza-
das nesse trabalho foram configurados para obter os resultados que serdo expostos no capitulo
4. E importante mencionar que todas essas redes foram implementadas sem a utilizacdo de
nenhuma roolbox especifica, utilizando apenas programacao orientada a objetos na linguagem

nativa do software Matlab.
3.4.1 MLP

De modo a construir modelos a partir da rede MLP, os seguintes hiperparametros
devem ser definidos: nimero de épocas, nimeros de neur6nios na camada oculta, taxa de
aprendizagem e a fungdo de ativacdo. A faixa de valores testados para esse algoritmo esta

descrita na Tabela 3. E importante salientar que todas as redes neurais utilizadas neste trabalho
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possuem apenas uma camada oculta.

Tabela 3 — Hiper parametros MLP

Hiper Pardmetros
Numero de épocas 20 a 100
Nimeros de neur6nios na camada oculta 2a20
Taxa de aprendizagem 0.001 a0.1
Funcao de ativagao sigmoide

3.4.2 ELM Batelada

Para a construcdo do modelo ELM,, sdo necessarios apenas dois hiperparametros:
numero de neurdnios na camada oculta e funcdo de ativacdo. Os valores destes sdo descritos na
Tabela 4

Tabela 4 — Hiper Parametros ELM Nao Recursiva

Numero de neurdnios na camada oculta 25
Funcao de ativacao sigmoide

3.4.3 ELM Online

Para as simulacdes realizadas com as redes neurais do tipo ELM, sdo necessérios a
inicializac@o dos hiperparametros préprios das redes neurais ELM,. Assim como a MLP, foram

definidos intervalo de valores para cada hiperparametro que serdo descritos na tabela 5:

Tabela 5 — Hiper parametros ELM Recursiva

Hiperparametros
Numeros de neur6nios na camada oculta 25a50
VVim'cial 0.1 a0.001
Piicial 1.000 a 100.0000
Funcao de ativagdo Sigmoide ou tangente hiperbodlica

O W,icial € definido na subsecao 2.3.4.1 como sendo w;, o vetor de pesos conectando
0 0-ésimo neurdnio da camada oculta aos neur6nios de entrada. Na subsecdo 2.3.4.2 € descrito
que o Wj,;.ia1 deve ser iniciado aleatoriamente para iniciar o algoritmo de recursividade da ELM.
J& 0 Pyiciqr € definido nas equacdes 2.22 e 2.29 e deve ser iniciado aleatoriamente como descrito

na subsec¢do 2.1.5.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

De acordo com os métodos descritos no capitulo 3 deste trabalho, serdao indicados
os resultados das simulagdes com os diferentes tipos de redes neurais e hiperpardmetros. Os
resultados serdo mostrados a partir de cada tipo de entrada como descrito na se¢do 2.2 e com
o banco de dados relacionado a esse tipo de entrada. As simula¢des serdao divididas em dois
blocos. No primeiro bloco, sdo mostrados os resultados com o banco de dados 1 (onde os valores
de tensdo e carga foram gerados de forma aleatéria). J4 no segundo bloco, sdao mostrados os
resultados com o banco de dados 2 (onde os valores de tensao e carga foram gerados a partir de

sinais APRBYS).

4.1 Sinal de entrada de tensao e carga Aleatorios

4.1.1 MLP

Como descrito no capitulo 3, os hiperparametros da MLP variam em determinados
valores de acordo com a tabela 3. Para esse banco de dados de entrada foram realizados apenas

dois testes como descritos a seguir.

Teste 01

Para o teste 01 usaremos os seguintes hiperparametros:

Numero de épocas = 60;

Numero de neurdnios na camada oculta = 10;

* Fungdo de ativacdo = sigmoide;

 Taxa de aprendizagem = 0.05.
A partir desses hiperpardmetros temos os seguintes resultados. A Figura 9 e a Figura 10
apresentam curvas sobrepostas dos valores reais do banco de dados e dos dados preditos com a
metodologia usada e os hiperparametros selecionados. A varidvel da Figura 9 € a velocidade e a

variavel de saida da Figura 10 € a corrente.
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Visualmente, hd uma discordancia considerdvel entre as curvas nos valores preditos
da velocidade. Nos valores preditos de corrente em relagao aos valores reais ha uma diferenca
visivel, mas menor em relagdo a Figura 9. Numericamente, com a medida para quantificar essa
discordancia, o MSE da velocidade para o teste 01 é de 1.7390 x 10~2 e o MSE para a corrente
é de 5.8418 x 1073,

Teste 02

Em comparacgdo ao teste 01, essa simulacdo apresenta apenas uma mudanga no
nimero de neurdnios na camada oculta, mantendo os outros hiperparametros inalterados.
* Numero de épocas = 60;
¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 20;
* Funcio de ativagao = sigmoide;
» Taxa de aprendizagem = 0.05.

A varidvel da figura 11 € a velocidade e a varidvel de saida da figura 12 € a corrente.

Figura 11 — Predicao velocidade teste 02
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Figura 12 — Predi¢do corrente teste 02
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Nesses resultados também se percebe grandes discrepancias na saida de velocidade
quando analisadas visualmente na figura 11. J4 para a corrente, as diferengas ocorrem em
alguns picos e podem ser observadas. Numericamente, o erro quadratico da velocidade é de
1.7463 x 10! e da corrente é de 1.1483 x 1072.

A partir dos testes 01 e 02, onde foram usados os mesmos dados de entrada e
saida, pode-se fazer observagdes. A primeira delas € a importancia dos hiperparametros para o
bom funcionamento e a qualidade dos resultados com o menor MSE possivel. Ha diferencgas
considerdveis quando se compara a ordem de grandeza dos erros quadraticos médios como
mostrado na tabela abaixo:

Tabela 6 — Resumo dos testes MLP com entradas aleatérias
Varidvel de saida Teste 01 Teste 02

Velocidade 1.7390 x 1072 | 1.7463 x 10!
Corrente 5.8418 x 1073 | 1.1483 x 102

Os resultados do teste 01 apresentam menor MSE em comparacdo ao teste 02. Como
forma de simplificar, fixou-se a o nimero de épocas dos dois testes, e mudou-se apenas o nimero

de neurdnios na camada oculta. Neste caso, pode-se perceber que um aumento no nimero de



47
neurdnios na camada oculta ndo necessariamente leva a uma melhora de desempenho do modelo.

4.1.2 ELM Nao recursivo

Usaremos agora a rede neural ELM,, e para essa rede os hiperparametros sao os

descritos na tabela 4.
Teste 03

¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 50;

* Funcdo de ativagdo = sigmoide;
Os resultados desta rede neural, aplicados ao banco de dados 1 sdo ilustrados nas figuras 13 e
14, onde as varidveis estimadas sdo, respectivamente, a velocidade e a corrente. Os graficos

representam a curva de saida real com a curva de valores preditos de acordo com a legenda

presente na figura.

Figura 13 — Predi¢do velocidade teste 03
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Visualmente, tanto para a imagem 13 e 14, € possivel observar poucas discordancias

entre as curvas. SO serd possivel ter no¢ao da qualidade da predicdo com a medida do MSE. Para a
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Figura 14 — Predicao corrente teste 03
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saida da velocidade o MSE é de 9.31162 x 10~° e para a corrente o MSE foi de 5.60831 x 1075.

Teste 04

Em comparacdo ao teste 03 o nuimero de neurénios na camada oculta foi reduzido,
permanecendo a funcio de ativagdo a mesma.
¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 25;
* Funcdo de ativagdo = sigmoide;
Da mesma foram que no teste 03, conforme ilustrado nas figuras 15 e 16, s6 é
possivel analisar a qualidade da predicdo com os valores do MSE. Para a saida de velocidade, o
MSE foi de 4.49567 x 10~ e para a corrente o erro foi de 4.16755 x 107>, Utilizando o MSE
como medida de comparacgdo, os resultados da rede ELM batch foram melhores que os da rede
MLP. Além disso, uma grande diminui¢do no nimero de neur6nios da rede ELM, nio resultou
em uma considerdvel reducdo de performance.
Também foram realizados testes alterando a funcdo de ativac@o, no caso a tangente
hiperbdlica, mas ndo houve nenhuma alteracdo minimamente significativa para ser relatada nas

simulagdes. Na tabela 7 estdo os resultados dos erros quadriticos médios para a varidvel de
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velocidade e corrente nos testes 03 e 04.

Tabela 7 — Resumo dos testes ELM Néo recursivo entradas aleatérias
Variavel de saida Teste 03 Teste 04

Velocidade 9.3116 x 1070 | 4.4956 x 107>

Corrente 5.6083 x 1076 | 4.1675 x 10>

4.1.3 ELM Online

Nesta se¢do, sdo realizadas algumas simula¢des com os valores dos hiperpardmetros

especificos da ELM Recursiva e cujo valores estido dentro do intervalo descrito na tabela 5.

Teste 05

* Ndmero de neurdnios na camada oculta = 25;

* Funcio de ativagdo = tangente hiperbdlica;

* Piiciar = 100000;

* Wincia = 0.01.
A partir desses dados tem-se os resultados a seguir. A varidvel de saida da figura 17 € a velocidade
e a variavel de saida da imagem 18 € a corrente. Os graficos representam a curva de saida real

com a curva de valores preditos de acordo com a legenda presente na figura.
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S6 € possivel distinguir algum erro com o valor de MSE. A qualidade da predi¢ao
para as simulacdes com ELM Recursivo é superior comparado com os testes anteriores. Para a
saida de velocidade na imagem 17 o MSE foi de 2.995 x 1079 e para a corrente na imagem 18 o

MSE foi de 1.6433 x 1077,
Teste 06

Em comparagdo com o teste 05, foi alterado o hiperparametro Py, ;,;. Os outros
valores e a funcao de ativacdo foram mantidos.
¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 25;
* Funcdo de ativagdo = tangente hiperbdlica;
* Piicia = 1000;
* Winciar = 0.01.
Nestes testes, o padrdo de exibi¢cdo dos graficos de comparagdo das varidveis de saida foi mantido.

Na figura 19 a varidvel € a velocidade e na figura 20 a varidvel € a corrente.

Figura 19 — Predi¢do velocidade teste 06
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Figura 20 — Predi¢ao corrente teste 06
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Visualmente, é possivel observar grandes discordancias entre as curvas dos valores
preditos e os valores reais principalmente na figura 19 que representa a varidvel da velocidade.
J& para a figura 20 que representa a corrente € possivel observar alguma diferenca entre as curvas,
mas menos que na figura 19. Numericamente, o MSE da velocidade para essa simulagdo é de

3.3377 x 1072, e 0 MSE da corrente para essa simulagdo é de 2.079 x 1073.

Teste 07

Usando o teste 05 como base de comparacao, o hiperparametro W;,;.;,; foi alterado.
Ja os outros valores foram mantidos constantes em relagdo ao teste 5.

¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 25;

Funcdo de ativacdo = tangente hiperbdlica;
* Puiciar = 100000
* Winciar = 0.001.
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Assim como no teste 06, as observacdes sdo semelhantes. Na figura 21 a qual
representa as curvas de velocidade, € possivel observar diferencas significativas entre a curva dos
valores reais e os valores preditos e com erro médio quadratico de 2.6841 x 1072, J4 na figura
22 que representa as curvas da corrente € menos perceptivel essa diferenca, mas ainda possivel

observar alguns erros que sdo representados numericamente pelo erro de 2.0676 x 1073,
Teste 08

Ainda usando o teste 05 como base, o hiperparametro modificado dessa vez foi
a funcao de ativacao, agora sendo utilizada a funcao sigmoide e mantendo os outros valores
constantes.
¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 25;
* Funcio de ativagao = sigmoide;
* Piiciar = 100000;
* Wincia = 0.01.

Figura 23 — Predi¢do velocidade teste 08
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Figura 24 — Predicao corrente teste 08
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Nessa simulac@o um melhor resultado e poucas discrepancias podem ser observadas
evidenciando que, neste caso, as funcdes de ativacao pouco influenciaram no resultado final.
Com a métrica usada para quantificar isso, 0 MSE da figura 23 é de 2.9156 x 10~* e 0o MSE da
figura 24 é de 2.0477 x 1077,

Teste 09

Para finalizar esse ciclo de simulagdes, e ainda usando o teste 05 como base, agora
foi alterado o numero de neurdnios na camada oculta, e foram mantidos os valores dos demais
hiperparametros do teste 5.

* Nudmero de neurdnios na camada oculta = 50;
* Funcio de ativagdo = tangente hiperbdlica;

* Piiciar = 100000;

* Wincia = 0.01.



Velocidade (rad/s)

Corrente (A)

0.8

Figura 25 — Predi¢do velocidde teste 09

Sinal usado para predigao

Curva estimada
— — — -Curva Real

|

_‘2-______‘
1

_'0;5 i i | i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
N de amostras
Figura 26 — Predi¢do corrente teste 09
5 Sinal usado para predicao
Curva estimada
— — — -Curva Real
15 2
-1 - -
0.5 ~ l 1
D -
-0.5 &
_.[ i i i I i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

N de amostras

57



58

Na figura 25 o MSE foi de 1.9969 x 107 e na figura 26 o MSE foi de 7.2347 x
1078, representado uma qualidade muito boa da predicdo nesse teste com os hiperpardmetros
selecionados.

A partir das observagdes dos testes 05 ao 09 e de acordo com os métodos algumas
observacdes podem ser feitas. A primeira delas, assim como na MLP, € sobre a importancia
da definicdo dos hiperparametros para a rede ELM,.Os resultados apresentam diferengas con-
siderdveis na medida quantitativa de erro médio quadratico de acordo com os hiperparametros

escolhidos. Um resumo dos resultados € mostrado na tabela 8.

Tabela 8 — Resumo dos teste ELM Recursivo com entradas aleatorias

Variavel de saida Teste 05 Teste 06 Teste 07 Teste 08 Teste 09
Velocidade 2.995x107° [ 3.337x 1072 | 2.684x 1072 | 2915x 10~* | 1.996 x 10~°
Corrente 1.643x 1077 [ 2.079x 1073 [ 2.067 x 1073 [ 2.047 x 10> | 7.234 x 108

Dentre as simulacdes descritas, percebe-se a sensibilidade dos hiperparametros
Winicial € Ppiciar que foram explicados na se¢do 3.4.3. A ELM, depende diretamente desses
valores que sdo escolhidos por tentativa e erro. Dentro do intervalo de valores para Wj;ciq €
Pyicial, quanto maior os valores dentro do intervalo melhor a aproximagao dos valores simulados
com o banco de dados inicial. Para evidenciar a importancia dos outros hiperparametros
presentes na ELM,, no teste 07 foi alterado a fun¢do de ativacdo em relacao ao teste 05 e ndo
houve mudanca significativa na grandeza do erro médio quadrético. E no teste 08 foi alterado
o numero de neurdnios na camada oculta em relacdo ao teste 05 e houve uma diferenca pouco
significativa nos resultados. Para a ELM Recursiva, a importancia dos pesos e do bias como
descritos na secao 2.3.4.2 foram observados nos testes realizados. A escolha devida desses
valores iniciais afetard diretamente na qualidade do treinamento e da consequente predi¢ao.

Para o banco de dados onde as varidveis de entrada, tensdo e carga sdo sinais
aleatdrios e usando as redes neurais apresentadas nesse trabalho, podemos resumir todas as
simulagdes realizadas na tabela abaixo:

A rede neural ELM apresenta, com as devidas otimizagdes dos hiperparametros
relacionados, os melhores resultados. E dentre a variagdo da recursividade ou ndao da ELM, os
melhores resultados s@o do algoritmo recursivo, porém este possui mais hiperparametros a serem
ajustados. Dentre os teste realizados com o banco de dados com entradas de sinal aleatério, o

Teste 09 teve o menor erro, cujo resultado esta destacado em negrito na tabela 9



Tabela 9 — Resumo dos teste com entradas aleatérias

59

ERRO QUADRATICO MEDIO

VELOCIDADE | CORRENTE

MLP TESTEO1 | 1.7390 x 1072 | 5.8418 x 1073
TESTE 02 | 1.7463x 107" | 1.1483 x 1072

TESTE 03 | 9.3116 x 10~° | 5.6083 x 10~°

ELM BATCH TESTE 04 | 4.4956 x 107> | 4.1675x 107>
TESTE 05 | 2.9950 x 10~° | 1.6433 x 10~/

TESTE 06 | 3.3377 x 1072 | 2.0795 x 1073

ELM ONLINE | TESTEO07 | 2.684x 1072 | 2.067 x 1073
TESTE 08 | 2.9156 x 10~% | 2.0477 x 107

TESTE 09 | [2.5733x107° 1.0255x10"’

4.2 Sinal de entrada de tensao e carga APRBS

MLP

Como descrito no capitulo de materiais e métodos, os hiperparametros da MLP
variam em determinados valores de acordo com a tabela 3. Para esse banco de dados de entrada

foram realizados apenas dois testes como descritos a seguir.

Teste 10

Para o teste 10 foram utilizados os seguintes hiperpardmetros:

* Numero de épocas = 60;

¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 10;

* Funcdo de ativacao = sigmoide;

» Taxa de aprendizagem = 0.05.
A partir desses hiperparametros temos os seguintes resultados. As figuras 27 e 28 apresenta
curvas sobrepostas dos valores reais do banco de dados e dos dados preditos com a metodologia
usada e os hiperparametros selecionados. A varidvel da figura 27 € a velocidade e a variavel de

saida da figura 28 € a corrente.
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Visualmente, hd uma discordancia considerdvel entre as curvas nos valores preditos
da velocidade. Nos valores preditos de corrente em relagao aos valores reais ha uma diferenca
visivel, mas menor em relacdo a figura 27. Numericamente, com a medida para quantificar essa
discordancia, o MSE da velocidade para o teste 10 é de 6.5300 x 10~2 e o MSE para a corrente
é de 5.9904 x 1072,

Teste 11

Em comparacgdo ao teste 10, essa simulacdo apresenta apenas uma mudanga no
nimero de neurdnios na camada oculta, mantendo os outros hiperparametros inalterados.
* Numero de épocas = 60;
¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 20;
* Funcio de ativagao = sigmoide;
» Taxa de aprendizagem = 0.05.

A variavel da figura 29 € a velocidade e a varidvel de saida da figura 30 € a corrente.

Figura 29 — Prerdicdo velocidade teste 11
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Figura 30 — Predicao corrente teste 11
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Nesses resultados também se percebe grandes discordancias na saida de velocidade
quando analisadas visualmente na figura 29. J4 para a corrente na figura 30, as diferencas ocorrem
em alguns picos e podem ser observadas. Numericamente, o erro quadrético da velocidade € de
1.1670 x 10~ e da corrente é de x 1072,

A partir dos testes 10 e 11, onde foram usados os mesmos dados de entrada e saida,
pode-se inferir que, um aumento no nimero de neurdnios da camada oculta ndo resultou em uma

melhora significativa na ordem de grandeza do erro quadratico médio, como pode-se observar na

Tabela 10

Tabela 10 — Resumo dos teste MLP com entradas APRBS
Variavel de saida Teste 10 Teste 11

Velocidade 6.5300 x 1072 | 1.1670 x 10!

Corrente 5.9904 x 1072 | 8.9782 x 10~
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4.2.1 ELM Nao recursivo

Usaremos agora a rede neural ELM,,, e para essa rede os hiperparametros sao os
descritos na tabela4

Teste 12

¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 50;

* Funcdo de ativagdo = sigmoide;

A partir desses dados tem-se os resultados a seguir, a varidvel de saida da figura 31 € a velocidade

e a varidvel de saida da 32 € a corrente. Os graficos representam a curva de saida real com a

curva de valores preditos de acordo com a legenda presente na imagem.

Figura 31 — Predicao velocidade teste 12
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Figura 32 — Predicdo corrente teste 12
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Visualmente, tanto para as figuras 31 e 32, € possivel observar poucas discordancias
entre as curvas. SO serd possivel ter nocdo da qualidade da predicdo com a medida do MSE. Para

a saida da velocidade o MSE ¢é de x107° e para a corrente 0 MSE foi de 3.1540 x 1077.

Teste 13

Em comparacgio ao teste 12 o nimero de neurdnios na camada oculta foi alterado,

permanecendo a funcdo de ativagdo a mesma.
¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 25;

* Funcdo de ativagdo = sigmoide;
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Assim como no teste 12, s6 é possivel analisar a qualidade da predicdo com os
valores do MSE. Para a saida de velocidade o erro foi de 4.6309 x 107° e para a corrente
o erro foi de 1.3260 x 10~>. Utilizando a medida MSE, os resultados da rede ELM Batch
foram melhores que os da rede MLP. Além disso, esta rede possui menos hiperparametros que
a MLP. Por fim, mesmo com uma reducao consideravel de neur6nios na camada oculta, os
resultados com a rede ELM mantiveram baixos niveis de MSE. Foram realizados testes com uma
funcdo de ativagdo diferente, no caso a tangente hiperbdlica, mas ndo houve nenhuma alteragao
minimamente significativa para ser relatada nas simulacdes. A tabela 11 mostra os resultados

dos erros quadraticos médios para a varidvel de velocidade e corrente nos testes 12 e 13.

Tabela 11 — Resumo dos teste ELM Nao recursivo com entradas APRBS
Variavel de saida Teste 12 Teste 13

Velocidade 2.2339 x 10~* | 4.6309 x 10~°

Corrente 3.1540 x 107> | 1.3260 x 1073

4.2.2 ELM Online

Como descrito na secdo 3.4.3, serdo realizados algumas simulacdes com os valores
dos hiperparametros especificos da ELM Recursiva e com os valores dentro do intervalo descrito

na tabela 5.

Teste 14

Numero de neurdnios na camada oculta = 25;
» Funcdo de ativacdo = tangente hiperbdlica;
* Puiciat = 1000005
* Winicia = 0.01
A partir desses dados tem-se os resultados a seguir, a varidvel de saida da figura
35 é a velocidade e a varidvel de saida da imagem 36 € a corrente. Os graficos representam a
comparagao entre a curva de saida real com a curva de valores preditos de acordo com a legenda

presente na imagem.
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S6 € possivel distinguir algum erro com o valor de MSE. A qualidade da predi¢ao
para as simulacdes com ELM Recursivo é superior comparado com os testes anteriores. Para a
saida de velocidade na imagem 35 o MSE foi de 1.4804¢ x 107> ¢ para a corrente na imagem 36

0 MSE foi de 1.3577 x 1072,

Teste 15

Em comparagdo com o teste 14, foi alterado o hiperparametro P,,;.;,;. Os outros
valores e a funcao de ativacdo foram mantidos.
¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 25;
* Funcdo de ativagdo = tangente hiperbdlica;
* Puicia = 1000;
* Winciar = 0.01
O padrao de exibi¢do dos graficos de comparagdo das varidveis de saida, para estes
testes, foram mantidos. Na imagem 37 a variavel € a velocidade e na imagem 38 a varidvel € a

corrente.

Figura 37 — Predicdo velocidade teste 15
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Figura 38 — Predicao corrente teste 15
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Visualmente, é possivel observar grandes discordancias entre as curvas dos valores
preditos e os valores reais principalmente na imagem 37 que representa a varidvel da velocidade.
J4 para a imagem 38 que representa a corrente € possivel observar alguma diferenca entre as
curvas, mas menos que que na imagem 37. Numericamente, o MSE da velocidade para essa

simulacio é de 3.99071 x 1072, e o MSE da corrente para essa simulagdo é de 3.3916 x 1072,

Teste 16

Usando o teste 14 como base de comparacao, agora foi alterado o hiperparametro o
Winiciar- Os outros valores e funcao de ativacdo foram mantidos os mesmo em relacao ao teste 14.

¢ Numero de neurdnios na camada oculta = 25;

Funcdo de ativacdo = tangente hiperbdlica;
Pnicial = 100000;
Winicial = 0.001
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Assim como no teste 15, as observacgdes sdo semelhantes. Na figura 39 que representa
as curvas da velocidade € possivel observar diferencas significativas entre a curva dos valores
reais e os valores preditos e com erro médio quadratico de 2.1797 x 1072, J4 na figura 40 que
representa as curvas da corrente ¢ menos perceptivel essa diferenca, mas ainda possivel observar

alguns erros que sdo representados numericamente pelo erro de 1.8141 x 1072,

Teste 17

Ainda usando o teste 14 como base, o hiperparametro modificado dessa vez foi a
funcao de ativagdo, agora sendo utilizada a fun¢ao sigmdéide e mantendo os outros valores.
e Numero de neurdnios na camada oculta = 25;
* Funcdo de ativagdo = sigmoide;
* Puiciar = 1000005
* Winiciat = 0.01

Figura 41 — Predicao velocidade teste 17
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Figura 42 — Predicao corrente teste 17
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Nessa simulac@o um melhor resultado e poucas discrepancias podem ser observadas
visualmente, mostrando que, para essa tarefa, a mudanga de fun¢do de ativacdo nao piorou os
resultados (como nas mudancas de Wj;ciqar € Piniciar)- Com a métrica usada para quantificar isso,

o MSE da figura 41 é de 4.3306 x 107> ¢ o MSE da figura 42 é de 4.0073 x 107>,

Teste 18

Para finalizar esse ciclo de simulagdes, e ainda usando o teste 14 como base, agora
foi alterado o ndmero de neur6nios na camada oculta e mantidos os valores de Pi;cin; € Winicial €
func¢do de ativacao.

* Nudmero de neurdnios na camada oculta = 50;
* Funcio de ativagdo = tangente hiperbdlica;

* Piciar = 100000;

* Wiicial = 0.01
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Na figura 43 o erro foi de 1.7688 x 107° e na figura 44 o erro foi de 1.8720 x
1079, representado uma qualidade muito boa da predicdo nesse teste com os hiperpardmetros
selecionados.

A partir das observagdes dos testes 14 ao 18 e de acordo com os métodos descritos .
Mesmo com o banco de dados e com o tipo de sinal de entrada diferente, os hiperparametros tem

a mesma importancia na qualidade dos resultados, o que pode ser descrito na tabela 12.

Tabela 12 — Resumo dos teste ELM Recursivo com entradas APRBS

Variavel de saida Teste 14 Teste 15 Teste 16 Teste 17 Teste 18
Velocidade 1.4804 x 107> | 3.9907 x 1072 | 2.1797 x 102 | 4.3306 x 10> | 1.7688 x 10~°
Corrente 1.3577 x 107> | 3.3916 x 1072 | 1.8141 x 1072 | 4.0073 x 10> | 1.8720 x 10~°

A partir dos resultados das simulag¢des realizadas, pode-se observar que os MSE tem
ordem de grandeza semelhante nos dois bancos de dados.

Além disso, o ajuste dos hiperparametros Wj,jciui € Piniciar $30 fundamentais e sensi-
veis para a qualidade dos resultados. A ELM recursiva depende diretamente desses valores que
sao escolhidos por tentativa e erro (ou algum método de otimizagdo de hiperparametros). Dentro
do intervalo de valores para Wy,iciai € Pinicial, quanto maior os valores dentro do intervalo melhor
a aproximacdo dos valores simulados com o banco de dados inicial.

E no teste 17 foi alterado o nimero de neurdnios na camada oculta em relacao ao
teste 14 e houve uma diferenga pouco significativa nos resultados. Para a ELM Recursiva, a
importancia dos pesos e do bias como descritos foram observados nos testes realizados. A
escolha devida desses valores iniciais afetara diretamente na qualidade do treinamento e da
consequente predigao.

Para o banco de dados onde a tensdo de entrada tensdo e carga sdo sinais do tipo

APRBS, os resultados das simulacdes estdo resumidos na tabela a seguir:
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Tabela 13 — Resumo dos testes com entradas APRBS

ERRO QUADRATICO MEDIO
VELOCIDADE | CORRENTE
TESTE 10 | 6.5300 x 1072 | 5.9904 x 10~2
TESTE 11 | 1.1670 x 10~ | 8.9782 x 1072
TESTE 12 | 2.2339x 107° | 3.1540 x 107
TESTE 13 | 4.6309 x 107° | 1.3260 x 107>
TESTE 14 | 1.4804x 10~° | 1.3577 x 107
TESTE 15 | 3.9907 x 1072 | 3.3916 x 102
ELM ONLINE | TESTE 16 | 2.1797 x 1072 | 1.8141 x 1072
TESTE 17 | 4.3306 x 10> | 4.0073 x 107>
TESTE 18 | 1.7688 x 107° | 1.8720 x 10~°

MLP

ELM BATCH

Assim como nos teste com o banco de dados de entradas aleatorias, as conclusoes em
relac@o ao banco de dados com entrada APRBS sdo semelhantes. A ELM Recursiva se comporta
da melhor maneira em comparacdo a ELM Nao recursiva e a MLP. O que comprova a coeréncia

das simula¢des com boa aplicac@o das técnicas apresentadas nesse trabalho.
4.2.3 Resumo das simulacoes

Para catalogar todos os resultados e ter uma melhor visualizagao dos erros quadraticos

médios de cada teste realizado a tabela abaixo apresenta todas as informagdes:

Tabela 14 — Resumo dos testes com entradas Aleatérias e APRBS

| ENTRADAS ALEATORIAS |  ENTRADAS APRBS |

| ERRO QUADRATICO MEDIO |

| VELOCIDADE | CORRENTE | VELOCIDADE | CORRENTE |
| TESTE 01 | 1.7390e-02 | 5.8418¢-03 | 6.5300e-02 | 5.9904e-02. | TESTE 10 |
| TESTE 02 |  1.7463e-01 | 1.1483e-02 1.1670e-01 | 8.9782e-02 | TESTE 11 |

MLP

Eim parcy | TESTEO03 | 93116e-06 | 5.6083¢-06 2.233¢-06 3.1540e-05 | TESTE 12 |
| TESTE 04 |  4.4956e-05 | 4.1675¢-05 | 4.4956e-05 | 4.1675¢-05 | TESTE 13 |
1.6433¢-07 | 2.9950e-06 1.6433¢-07 | TESTE 14 |

|

| |

| | | |

| | | |

| | TESTE 05 |  2.9950e-06 | | |

| | TESTE 06 | 3.3377e02 | 20795¢-03 | 3.3377e02 | 2.0795¢-03 | TESTE 15 |
| | | |

| | | |

| | | |

ELM ONLINE
| TESTE 07 | 2.684¢-02 2.067e-03 2.684¢-02 2.067¢-03 | TESTE 16 |
| TESTE 08 |  2.9156e-04 | 2.0477e-05 | 2.9156e-04 | 2.0477¢-05 | TESTE17 |
| TESTE 09 | 2.5733e-06 | 1.0255¢-07 | 2.5733e-06 | 1.0255¢-07 | TESTE 18 |

Para os testes da MLP dos dois bancos de dados apresentados ndo hé diferenca na
ordem de grandeza dos erros, e com erros relativamente altos o que demonstra a baixa qualidade

da MLP para a predicao do sistema apresentado no trabalho. Além do algoritmo de treinamento
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da ELM), ter um custo computacional menor do que o backpropagation, este levou a resultado
melhores que o da MLP. Por fim, a ELM, obteve os melhores resultados, porém esta € mais

dependente da otimizagdo de alguns hiperparametros.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, buscou-se comparar diferentes métodos de treinamento de redes
neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas, com uma dnica camada oculta. A partir
da simulacdao de um motor CC sujeito a diferentes valores de carga e tensdo, foram gerados
dois bancos de dados, cada um composto de 4 sinais (carga, tensao, corrente e velocidade) de
10006 amostras cada. Os hiperparametros dos métodos de treinamento BP, ELM,, e ELM,, foram
variados, e a influéncia destes na medida de MSE entre os valores reais e preditos foi verificada.
Em geral, a MLP treinada pelo método MP obteve os piores resultados de MSE. Jd a ELM,, teve
os menores valores MSE. Os resultados dos dois bancos de dados tiveram poucas diferengas, ndo
apresentando evidéncias de qual seria o melhor tipo de sinal de excitacdo (aleatorio ou APRBS)
a ser aplicado no sistema em questao.

Os objetivos especificos deste trabalho foram alcancados, ja que foram gerados dois
bancos de dados a partir de um sistema simulado, diferentes algoritmos de treinamento de redes
neurais artificiais foram implementados no software Matlab, e foi verificada a influéncia da
alterag¢do dos hiperparametros destes algoritmos no MSE entre os sinais reais e estimados.

Como principais trabalhos futuros, podem ser citados:

Geracgdo de banco de dados a partir de testes experimentais em bancada;

Utilizar métodos de otimizacdo para a defini¢do dos hiperparametros para a construcdo de

modelos na tarefa de identifica¢do de sistemas;

Utilizar o método de treinamento da rede ELM de modo a projetar controladores para os
sistemas estimados;

* Embarcar os controladores projetados em um microcontrolador.
Além destes, mais bancos de dados podem ser utilizados para validar a identificacdo através das
redes neurais implementadas e podem ser gerados novos bancos de dados com outros tipos de
sinais de excitacdo. Por fim, os sinais de tensdo e corrente dos bancos de dados ja gerados podem

ser utilizados como entradas de modo a estimar a velocidade e a carga do motor.
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APENDICE A - ALGORITMO DE GERACAO DO SINAL APRBS

Algoritmo 1: Algoritmo de geracdo de sinal APRBS através de um sinal PRBS no

Simulink

function y = fcn(u)
persistent last input;
persistent last output;

if isempty(last input)
last input = u;

last output = 100*randn;
else

if u = last input

last input = u;

last output = 100*randn;
end

end

y = last output;
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