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RESUMO

Neste trabalho, diferentes algoritmos de treinamento das redes neurais artificiais do tipo percep-

tron multicamadas são comparadas na tarefa de identificação de sistemas. Para gerar o banco

de dados, foi realizada a simulação, no software Matlab, de um motor de corrente contínua

sujeito a diferentes níveis de tensão e carga, e, como saídas, foram consideradas a corrente e a

velocidade deste motor. Devido à simplicidade, a arquitetura da rede neural escolhida possui

apenas uma camada oculta, e a comparação foi realizada entre os métodos backpropagation, má-

quina de aprendizado extremo em batelada e máquina de aprendizado extremo com treinamento

online. Todos os modelos foram implementados no software Matlab e, a partir das medidas de

erro quadrático médio entre os valores reais e preditos, o treinamento online com máquina de

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

Palavras-chave: Identificação de sistemas; retropropagação do erro; Redes Neurais Artificiais;

Perceptron Multicamadas; Máquina de Aprendizado Extremo; mínimos quadrados ordinários;

mínimos 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 INTRODUÇÃO

Entender os sistemas físicos, químicos e biológicos que representam os diversos

fenômenos da natureza é fundamental para a sociedade. Os sistemas reais podem ser representa-

dos matematicamente, se conhecidos as leis que regem sua dinâmica, ou podem ser modelados

através de técnicas de identificação de sistemas. A identificação de sistemas ou modelagem em-

pírica são métodos que coletam os dados diretamente dos sistemas, e, a partir de tais observações,

desenvolvem modelos matemáticos capazes de explicar estes dados (AGUIRRE, 2015). Embora

seja de fundamental importância para o projeto, controle e análise de processos industriais em

geral, esta é uma tarefa desafiadora. Sistemas modernos podem apresentar uma ampla classe de

não 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 máquina já

foram aplicados na solução desta tarefa. Regressão baseada em vetores suporte (GRETTON et

al., 2001), (MARTINEZ-RAMON et al., 2006), métodos de kernel (CHIUSO; PILLONETTO,

2019) e processos gaussianos (GREGORÄIÄ; LIGHTBODY, 2008) são alguns exemplos que

podem ser citados. Além destes, as redes neurais artificiais vem sendo muito utilizadas para

abordar o problema de identificação de sistema (PATTANAIK et al., 2023), visto que estas são

conhecidas como aproximadoras universais de funções (HORNIK et al., 1989). Manipuladores

industriais (DINARY, 2015), biorreatores e colunas de destilação (PRASAD; BEQUETTE,

2003) são alguns dos sistemas já 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) são algumas das

arquiteturas já aplicadas em identificação de sistemas. De grande interesse deste trabalho, as

redes neurais de única camada oculta possuem diversas aplicações nesta tarefa. Ye et al. (2013)

utilizou a máquina de aprendizado extremo para previsão de consumo de eletricidade. Wei et al.

(2019) aplicaram identificação em ambientes não-estacionários e com redes neurais variantes no

tempo e adaptação do algoritmo de treinamento ELM batelada com grande quantidade de dados.

Em Ye et al. (2013) é aplicado identificação de sistemas em ambientes industriais onde os dados

são produzidos em tempo real e tem a ELM Online como treinamento mais adequado.

Mesmo as arquiteturas mais simples, além dos parâmetros que são ajustados du-

rante o treinamento do modelo, possuem os hiperparâmetros, os quais devem ser configurados

previamente e impactam diretamente na eficiência e no aprendizado do modelo (DUTTA, 2022)
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é a comparação de algoritmos de treinamento de

redes neurais artificiais na tarefa de identificação de sistemas, avaliando a influência dos hiperpa-

râmetros no erro quadrático médio entre as saídas reais e estimadas.

1.1.2 Objetivos Específicos

• Gerar bancos de dados, através de um sistema simulado, contendo diferentes sinais de

entrada e saída;

• Implementar diferentes algoritmos para treinamento de redes neurais artificiais;

• Avaliar, utilizando o erro quadrático médio entre os sinais reais e o sinais estimados,

diferentes combinações de hiperparâmetros dos algoritmos.

1.2 Justificativa

O problema de identificação de sistemas tem sido abordado nas últimas décadas por

muitos pesquisadores de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Alguns autores tem aplicado Multilayer Perceptron (MLP) na solução de problemas

de identificação usando o algoritmo de Error Backpropagation (BP). Porém, o processamento de

identificação de sistemas usando MLP e o treinamento BP é lento (PATTANAIK et al., 2023).

Ao contrário das RNA com aprendizado BP, o Extreme Learning Machine (ELM)

é significativamente mais eficiente e tem maior tendência para alcançar resultados melhores

com uma vasta gama de aplicações (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 et al., 2018).

Comparar os algoritmos em vários cenários (MASHOR, 2004) de cada algoritmo

de aprendizagem de redes neurais é importante para saber a robustez e performance de cada

algoritmo, além de gerar conhecimento para aplicação de um processo de treinamento para

determinado sistema de acordo com as características para obter o melhor resultado possível

(KUMAR; SRIVASTAVA, 2019).

Neste contexto, Kumar e Srivastava (2019) comparou 3 arquiteturas de redes neurais



17

multicamadas, 1 arquitetura de rede recorrente e 1 rede neural NARX. Já Tiwari et al. (2013)

compararam métodos de treinamento backpropagation para identificação de sistemas de potência.

Por fim, Mashor (2004) comparou uma MLP híbrida com a MLP e 1 rede recorrente para

identificação online de sistemas.

Assim, neste trabalho, 3 métodos de treinamento de redes neurais artificiais de

camada única na tarefa de identificação de sistemas são comparados. São estes backpropagation

e máquina de aprendizagem extrema em duas versões, 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 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo, os principais aspectos teóricos para o entendimento deste trabalho

são discutidos. Os tópicos de identificação de sistemas, geração de sinais e RNA são os assuntos

discutidos.

2.1 IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS

A identificação de sistemas é um problema de otimização que envolve algumas

medidas para adequação de modelos a representar um processo real. Fundamentalmente, identifi-

cação de sistemas consiste na determinação de um modelo matemático que represente aspectos

essenciais do sistema, caracterizado pela manipulação dos sinais de entrada e saída e que estão

relacionados através de uma função transferência continua ou discreta, (AGUIRRE, 2015). A

escolha de modelos e seus respectivos ajustes são influenciados por diversos fatores, dentre os

quais podem ser citados :

• Linearidade ou não linearidade;

• Complexidade do modelo;

• Seleção da medida de erro a ser minimizada;

• Presença de ruídos.

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 característica pouco ou nenhum

conhecimento do sistema em análise. Nesse tipo de modelo apenas entrada e saída do

sistema são necessárias durante a identificação.

• Modelagem Caixa-branca: esta modelagem exige conhecimento profundo do sistema,

assim como a leis da física e da química que regem o sistema a ser modelado. Dessa forma

a função matemática que descreve o comportamento é previamente conhecida.

• Modelagem Caixa-cinza: segundo Aguirre (2015), esta modelagem busca mesclar as

vantagens dos procedimentos caixa preta e caixa-branca. Portanto, essa técnica é baseada

na aquisição dos dados de entrada e saída do sistema e o conhecimento complementar das

leis que regem o sistema.

A identificação de um sistema, utilizando o modelo caixa-preta como referência
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pode ser dividido em quatro etapas:

1. Aquisição de dados de entrada/saída através de um protocolo de experimentação;

2. Definição da estrutura do modelo. Tendo como parâmetro fundamental a ser analisado o

quão complexo ele irá ser mediante os parâmetros propostos;

3. Estimação dos parâmetros do modelo;

4. Validação do modelo identificado.

2.1.1 Aquisição de Dados

Como visto nos tipos de técnicas de identificação, todas elas propõem a obtenção

dos modelos a partir de dados. Esses dados podem ser gerados com as excitações condizentes

com o tipo do sistema e com a consequente resposta que esses sinais irão gerar.

2.1.2 Definição da Estrutura do Modelo

Modelo Autoregressivo

Os modelos Autorregressivo (Autoregressive, AR) são um tipo de modelo de série

temporal usado em várias áreas da engenharia, estatística e economia. Ele utiliza valores passados

obtidos durante o processo para a correção de dados. O modelo Autoregressive (AR) pode ser

descrito genericamente a partir da equação a abaixo:

Y (t) =
p

∑
i=1

aiY (t − i)+ e(t) (2.1)

Onde Y (t) é a variável de saída no tempo t, ai são os coeficientes de autorregressão,

p é a ordem do modelo e o e(t) é o erro. Os coeficientes de autorregressão ai representam a

relação entre os valores da variável de saída em diferentes tempos t. A ordem do modelo é um

número que representa a quantidade de valores passados que serão incluídos na previsão.

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

possibilitar que o modelo seja utilizado para fazer previsões com base em valores passados.

Modelo Autoregressivo com Entradas Exógenas

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

Autoregressive with eXogenous Variables (ARX) do AR é a adição de variáveis externas que tem



20

alguma relação com a variável de saída. A parte autorregressiva de um modelo ARX é referente

ao uso dos próprios valores passados da variável para predizer valores futuros. Assim, o modelo

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

Y (t) =
p

∑
i=1

aiY (t − i)+
q

∑
j=1

b jX(t − j)+ e(t) (2.2)

Onde X1(t), . . . ,Xn(t) são as variáveis de entrada e a1,a2, . . . ,an são os coeficientes

de autorregressão. Os termos b1,b2, . . . ,bq são os coeficientes das entradas externas. Y (t) e e(t)

já foram definidos.

O objetivo de um modelo ARX é definir tanto os coeficientes autorregressivos e os

coeficientes da entrada. A partir desses coeficientes, modelo é estabelecido para fazer previsões

a partir de valores anteriores de saída e entradas.

Modelo Autoregressivo com Média Móvel e Entradas Exógenas

Do inglês ARMAX (Autoregressive Moving Average with eXogenous variables). O

que diferencia do modelo ARX é a adição de uma média móvel dos erros entre os valores obtidos

e os valores previstos.

Y (t) =
p

∑
i=1

aiY (t − i)+
q

∑
j=1

b jX(t − j)+
m

∑
k=1

cke(t − k) (2.3)

Onde Y (t) é a variável de saída no tempo t. X1(t), . . . ,Xn(t) são as variáveis de

entrada e a1,a2, . . . ,an são os coeficientes de autorregressão. Os termos b1,b2, . . . ,bq são os

coeficientes das entradas externas e(t) é o erro e os coeficientes c1,c2, . . . ,cm são os coeficientes

da média móvel.

Modelo Autoregressivo não-linear com Entradas Exógenas

Do inglês Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs. Diferente dos modelos

descritos anteriormente, o modelo Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs (NARX)

é usado para tratar relações não-lineares. Assim como todos os outros, o modelo NARX é

um modelo autorregressivo que possuem entradas que podem ou não ter relações com a saída

desejada. Genericamente, a equação que descreve um modelo NARX possuiu duas componentes,

a componente autorregressiva e componente de entrada exógena.
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A componente autorregressiva captura a relação entre os valores passados e o valores

atuais. A equação para a componente autorregressiva é descrita a seguir:

Y (t) = f
(

Y (t −1),Y (t −2), . . . ,Y (t −n)
)

(2.4)

Onde Y (t) é o valor atual da saída e Y (t −1),Y (t −2), ...,Y (t −n) são os valores anteriores da

saída, e f é uma função não linear que relaciona os valores passados com os valores atualizados.

Já a componente das entradas exógenas captura a influência das variáveis externas na variável de

saída. A equação para a componente das entradas externas é descrita a seguir:

Y (t) = f
(

X1(t),X2(t), . . . ,Xn(t)
)

(2.5)

Onde Y (t) é o valor atual da saída e X1(t),X2(t), . . . ,Xn(t) são os valores atualizados

das entradas e f é uma função não linear que relaciona as variáveis externas com a variável

atualizada da saída.

Na próxima seção, dois modelos clássicos para estimação de parâmetros serão

discutidos.

2.1.3 Estimação Linear dos Parâmetros de um Sistema

Karl Friedrich Gauss formulou o Princípio Dos Mínimos Quadrados ao final do

século 18 para prever a trajetória dos planetas e cometas a partir das observações realizadas

(COELHO; COELHO, 2004). Basicamente, o método de mínimos quadrados determina que o

valor mais provável de quantidades desconhecidas é aquela em que a soma dos quadrados das

diferenças entre os valores observados e os valores calculados é mínima.

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

mínimos quadrados batelada (não recursivo) que serão definidos nas próximas seções.

2.1.4 Mínimos Quadrados Batelada

Também conhecido como Mínimos Quadrados Ordinários (Ordinary Least Squares,

OLS), este algoritmo necessita que todos os dados de entrada e saída do sistema, conhecido ou

não, estejam disponíveis para treinamento. Seguindo os passos conforme Aguirre (2015), supõe-

se o vetor y de medidas de k elementos e θ seja um vetor constante de elementos desconhecidos.

De acordo com a definição, o objetivo é encontrar um vetor de estimativa θ̂ de θ . Assumindo
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que cada elemento do vetor y é uma combinação linear de θ , com uma adição de ruído, temos:

yk = xT
k θ + vk (2.6)

Definidos os vetores X = (x1x2 . . .xn) e θ = (θ1θ2 . . .θn)
T a equação 2.6 pode ser descrita

matricialmente da seguinte forma:

Y = XT θ + γ (2.7)

Definindo Ey como a diferença entre o vetor de medidas e o vetor X θ̂ :

Ey = Y −X θ̂ (2.8)

De acordo com a definição do método de mínimos quadrados, o valor mais provável do vetor de

θ é o vetor θ̂ que minimiza a soma dos quadrados entre os valores observados de Y e o vetor

X θ̂ :

min(θ) = ||Y −X θ̂ ||2 (2.9)

Para solucionar a equação 2.9, definimos J como a função custo onde será calculado o vetor θ̂

para minimizar J, que é dado por:

J = E2
y1
+ . . .+E2

yk
= ET

y Ey (2.10)

Substituindo a equação 2.8 na equação 2.10, podemos reescrever da seguinte maneira:

J = (Y −X θ̂)T (Y −X θ̂) (2.11)

J = Y TY − θ̂ T (X θ̂)TY −Y T X θ̂ + θ̂ T (X θ̂ T )X θ̂ (2.12)

Para minimizar a função custo J com respeito a θ̂ é necessário resolver ∂J

∂ θ̂
= 0, (AGUIRRE,

2015), deste modo:

∂J

∂ θ̂
=−XT y−XT y+2XT X θ̂ (2.13)

Igualando a equação 2.13 à 0 tem-se:

θ̂ = [XT X ]−1XTY (2.14)
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2.1.5 Mínimos Quadrados Recursivos

Os mínimos 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 função custo J. Porém, no caso do RLS, cada nova amostra atualiza

de forma recursiva os parâmetros de ajuste sem a necessidade de usar todo o banco de dados

coletados de uma só vez (ROWELL, 2006). Considere o vetor θ̂ de incógnitas das estimativas

de saídas dado por:

θ̂ = (XT X)−1XTY (2.15)

Onde os vetores X e Y são da forma:

X(t) =
(

x(1), x(2), . . . , x(t)
)T

, Y (t) =
(

y(1), y(2), . . . , y(t)
)T

.

Com base nessa notação, podemos definir as atualizações dos vetores X e Y para o instante t +1

utilizando as expressões:










X(t +1) =
(

X(t), x(t +1)
)T

Y (t +1) =
(

Y (t), y(t +1)T
)T

Considerando as estimativas através do uso do método dos Mínimos quadrados Batelada, nosso

vetor no instante t +1 assume a forma:

θ̂(t +1) =
(

X(t +1)T X(t +1)
)−1

X(t +1)TY (t +1) (2.16)

Segue ainda da definição do produto entre matrizes que:

X(t +1)T X(t +1) = x(t)T x(t)+ x(t +1)T x(t +1) (2.17)

Tratando do mesmo modo a função X(t +1)TY (t +1) obtemos a igualdade:

X(t +1)TY (t +1) = x(t)T y(t)+ x(t +1)T y(t +1) (2.18)

Tomando P = (XT X)−1 e R = XTY podemos reescrever a Equação 2.15 como:

θ̂(t) = P(t)R(t) (2.19)

Observe que fazendo essa substituição na equação obtemos:

P−1(t +1) = P−1(t)+ x(t +1)x(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 equações acima são suficientes para efetuar a atualização dos valores das

funções P e R utilizando apenas o custo computacional de armazenar o valor dessas funções e

eliminando a necessidade de efetuar o cálculo da inversa matricial para todos os instantes t > 1.

A atualização de R(t +1) é uma consequência da fórmula (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

discussão acima, sabemos que:

x(t +1)T x(t +1) = x(t)T x(t)+ x(t +1)T x(t) =⇒ P−1(t +1) = P−1(t)+ x(t +1)T x(t +1).

Faremos ainda uso do lema a seguir:

Lema (Fórmula da inversão da soma de matrizes): Sejam A,B,C,D matrizes, quando existe,

a inversa de (A+BCD) pode ser calculada pela fórmula: (A+BCD)−1 = A−1 −A−1B(C−1 +

DA−1B)−1DA−1 Fazendo a substituição A = I, B = xk, C = I, D = xt obtemos a seguinte

equação:

P(t +1) = P(t)−P(t)x(t)(I + x(t)T P(t)x(t))−1x(t)T P(t) (2.22)

Sabendo que nossos valores de saída são escalares, a equação acima pode ser reescrita

como:

P(t +1) = P(t)−
P(t)x(t)x(t)T P(t)

1+ x(t)T P(t)x(t)
(2.23)

Na modelagem do problema considerado, a equação que expressa o erro é dada por

e(t + 1) = y(t + 1)− x(t + 1)T θ̂(t) de modo que podemos reescrever o valor de R(t + 1) nos

seguintes termos:

R(t +1) = R(t)+ x(t +1)e(t +1)+ x(t +1)x(t +1)T θ̂(t) (2.24)

Substituindo as equações 2.17 e 2.19 na equação 2.24 obtemos:

P−1(t +1)θ̂(t +1) = P−1(t)θ̂(t)+ x(t +1)e(t +1)+(P−1(t +1)−P−1(t))θ̂(t) (2.25)

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

obtemos:

P(t +1)x(t +1) =
P(t)x(t +1)

1+ x(t +1)T P(t)x(t +1)
(2.26)

Denotaremos por K(t +1) o produto P(t +1)x(t +1), de modo que podemos deter-

minar θ̂ pela equação θ̂(t +1) = θ̂(t)+K(t +1)e(t +1).
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Por fim, condensamos estes resultados em três equações fundamentais:

K(t) =
P(t −1)x(t)

1+ x(t)T P(t −1)x(t)
(2.27)

θ̂(t) = θ̂(t −1)+K(t)
(

y(t)− x(t)T θ̂(t −1)
)

(2.28)

P(t) = P(t −1)−K(t)x(t)T P(t −1) (2.29)

Essas três equações compõe o algoritmo de Recursive Least Squares (RLS). Para

que esse algoritmo seja viabilizado, deve-se inicializar θ̂(t) e P(t) e para isso, define-se valores

para θ̂(0) e P(0).

2.2 SINAIS DE ENTRADA

Os sinais de entrada são parte fundamental para a identificação de um modelo.

Um sinal de entrada indevidamente escolhido para excitar um sistema pode não revelar o

comportamento real em determinadas faixas de operação ou até determinar comportamentos não

condizentes com a realidade desse modelo (AGUIRRE, 2015).

Ainda segundo Aguirre (2015), o sinal de excitação da dinâmica de uma planta deve

ser persistentemente excitante e possuir ordem suficientemente alta, para excitar um número

elevado de frequências, assim resultando um amplo espectro de potência na faixa de frequências

desejada. A amplitude da excitação também é importante e deve ser analisada. Um sinal

com amplitude muito baixa ou muito alta dará resultados fora da faixa de operação do sistema

escolhido, podendo identificar regiões não desejadas, como não-linearidades, ou apresentando

uma relação sinal/ruído baixa.

De acordo com Aguirre (2015) os sinais usados para excitar sistema dinâmicos

devem possuir as seguintes características:

• Sinais persistentemente excitantes;

• Em sistemas de múltiplas entradas, elas não devem estar correlacionados;

• A largura do espectro do sinal de entrada é importante;

Dentre estas, a mais importante é ser um sinal persistentemente excitante, que ele

define sendo uma forma de quantificar quão ativo é um sinal e consequentemente quão adequado

ele é para a identificação de um sistema. Um sinal persistentemente excitante de ordem n é um

sinal de potência espectral em ªnº ou mais frequências distintas.

Sinais aleatórios e pseudoaleatórios são comumente usados e atendem os requisitos

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

2.2.1 Sinais Aleatórios

Um sinal aleatório, ou não determinístico, é um sinal cuja história temporal não pode

ser predita (antecipada) de forma exata. A abordagem dos sinais aleatórios se dá pela teoria da

probabilidade, em especial através dos conceitos de variáveis aleatórias e processos estocásticos.

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

Figura 1 ± Sinal Aleatório

Fonte: O Autor

2.2.2 Sequência Binária Pseudoaleatória

A sequência binária pseudoaleatória (Pseudo Random Binary Sequence, PRBS)

é o tipo mais comum de sinal pseudoaleatório devido ao seu simples funcionamento. Os

sinais Pseudo Random Binary Sequence (PRBS) são gerados e caracterizados por um sinal

determinístico e periódico de dois níveis (+V e −V ). No entanto , este sinal permanece por

tempos diferentes nos dois determinados níveis. O modo como esse tempo é determinado

favorece a perturbação do sistema por uma ampla faixa do espectro de frequências, tornando

esse sinal amplamente usado para os mais variados tipos de sistemas dinâmicos, inclusive alguns

sistemas não-lineares. Segundo Aguirre (2015), para gerar sinais adequados e que possam

ser usados com sucesso, é importante escolher adequadamente as quatro variáveis envolvidas

para geração de um PRBS de modo a não comprometer o funcionamento adequado do sistema,

estando dentro de uma faixa de operação desejada. n é o número de bits que determina a
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periodicidade do sinal gerado, e essa mesma periodicidade depende também de Tb, que é o

intervalo entre bits. A periodicidade não deve ser menor que o tempo de acomodação do sistema

que está sendo testado.

Se Tb for muito grande, o sistema interpretará o sinal PRBS como sendo um degrau

que resultará em resultados abaixo do esperado. E se Tb for muito curto, o sistema não terá

tempo de resposta para as transições de regimes. Como forma de obter Tb adequadamente, usa-se

a seguinte regra:

tmin

10
< Tb <

tmin

3
(2.30)

Sendo tmin a menor constante de tempo de interesse para o sistema dinâmico em questão. Na

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

Figura 2 ± Sinal PRBS

Fonte: O Autor

2.2.3 Sequência Binária Pseudoaleatória Modulada em Amplitude

A sequência binária pseudoaleatória de amplitude modulada (Amplitude Pseudo

Random Binary Sequence, APRBS) foi especialmente importante para a qualidade da identificação

do sistema. Sendo uma derivação do sinal PRBS, o Amplitude Modulated Pseudo Random Binary

Sequence (APRBS) tem as mesmas características destes, porém a amplitude do sinal também

muda. O sinal PRBS é utilizado para obtenção de dados para aplicações de identificação de

sistemas, entretanto por se um sinal binário, o sinal PRBS não é recomendado para obtenção de

dados de sistema não-lineares para identificação de sistemas, sendo necessário o uso do sinal

APRBS para identificar comportamento não-lineares (ISERMANN; MÜNCHHOF, 2010). Na

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

Fonte: O Autor

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.3.1 Conceitos Básicos

De acordo com Silva et al. (2016), as RNA são modelos computacionais baseados

em alguns aspectos do sistema nervoso dos seres humano. Essas redes simulam comportamentos

de aquisição de conhecimento e manutenção do conhecimento que podem ser caracterizadas por

neurônios artificiais que são representados matematicamente por vetores ou matrizes de pesos

sinápticos.

Estes neurônios artificias são modelos simplificados dos neurônios biológicos, são

não-lineares, realizam algumas funções tais como coletar os sinais de entrada, produzir uma

resposta de acordo com alguns outros parâmetros como sua função de ativação e pesos sinápticos.

2.3.1.1 Função de ativação

As funções de ativação têm como principal finalidade captar relações não-lineares

entre as operações das RNA, principalmente nas camadas ocultas desta rede neural. Vários

são os tipos de funções que fazem esse papel. As funções sigmóide e tangente hiperbólica são

algum dos exemplos de funções de ativação. Estas estão representadas nas figuras 4 e 5, e suas

expressões estão descritas, respectivamente, nas equações 2.32 e 2.31.

fsigmoid(x) =
1

1+ e−x
(2.31)
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Figura 4 ± Função Sigmóide

Fonte: O Autor

Figura 5 ± Função Tangente Hiperbólica

Fonte: O Autor

ftangh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(2.32)

2.3.2 Perceptron Multicamadas

A rede Perceptron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron, MLP) é um tipo de

rede neural artificial com alimentação direta (feedforward) que consiste em várias camadas

de neurônios interconectados. Cada camada é composta de um conjunto de neurônios que

recebem entradas e geram saídas. A saída de uma camada é usada como entrada para a próxima

camada. A MLP é chamada de Perceptron porque é baseada no modelo de neurônio artificial

(ROSENBLATT, 1958). Esta foi introduzida em 1974 (WERBOS; JOHN, 1974), e se tornou

uma das arquiteturas de rede neural mais populares em aplicações práticas.
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Segundo Silva et al. (2016), as MLP’s possuem uma imensa gama de aplicações com

as mais diferentes áreas de conhecimento pela sua arquitetura versátil quanto a sua aplicabilidade:

• Aproximação de funções;

• Reconhecimento de padrões;

• Identificação e controle de sistemas;

• Otimização de sistemas.

2.3.2.1 Princípios de Funcionamento

De acordo com Silva et al. (2016), no funcionamento básico de uma rede neural

artificial, cada entrada da rede neural será propagada uma a uma para a camada de saída. Porém,

no caso da MLP que existem uma ou mais camadas intermediárias, as saídas da primeira camada

serão as entradas da camada intermediária seguinte. Essa camada intermediária que caracteriza a

MLP pode ser composta também de mais de um neurônio, sendo que cada um deles representaria

uma das saídas do processo (SILVA et al., 2016) Essa arquitetura permite maior extração das

informações referente ao comportamento do sistema e as codificam através de pesos sinápticos

e limiares dos seus neurônios, formando uma representação mais fidedigna do sistema tratado.

Outra característica dessa arquitetura é que se o processo consiste em N saídas, a rede neural

teria N neurônios em sua última camada. Na figura 6, pode-se observar o modelo de uma rede

MLP com duas camadas ocultas.

Figura 6 ± MLP de 2 camadas ocultas

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 é feito por um

algoritmo chamado BP, que é um algoritmo supervisionado que usa a técnica de gradiente

descendente para ajustar os pesos sinápticos e limiares da rede neural para minimizar o erro

entre os valores de saída 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 {x1,x2, ....,xn} são inseridos na entrada da rede e são propagados

camada a camada até a produção das respectivas saídas. Resumidamente, essa etapa visa apenas

obter as respostas da rede levando em consideração os valores dos pesos sinápticos e limiares

que foram iniciados com pequenos valores aleatórios. Após isso, como se trata de um processo

de aprendizagem supervisionado, os valores das saídas serão comparados e os erros em relação à

resposta desejada serão calculados. E esses erros serão usados para atualizar os pesos e limiares

de todos os neurônios.

O algoritmo de treinamento BP será descrito a seguir. A simplificação da MLP é

para facilitar a demonstração matemática e é uma adaptação de (SILVA et al., 2016). Supondo

que temos uma MLP com 1 camada oculta, a camada de entrada e a camada de saída. x é um

vetor unitário de entrada, y um vetor unitário de saída, w o peso da camada oculta, v o peso da

camada de saída e f a função de ativação.

O algoritmo de treinamento backpropagation funciona com os seguintes passos:

1. Inicialização do peso:

• O peso pode ser inicializado aleatoriamente ou com algum valor específico depen-

dendo do método de inicialização;

2. Etapa de propagação (Foward Propagation):

• Calcule a saída da camada oculta:

a) Calcule a entrada líquida net para cada neurônio da camada oculta:

neth = (w∗ x), (2.33)

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

b) Aplica-se a função de ativação na entrada líquida para obter a saída do neurônio:

outh = f (neth) = f (w∗ x) (2.34)
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• Calcula-se a saída da camada de saída:

a) Calcula-se a entrada líquida para cada neurônio da camada de saída:

neto = (v∗outh), (2.35)

onde v é o peso da camada de saída e outh é a saída do neurônio da camada oculta.

b) Aplica-se a função de ativação na entrada líquida parar obter a saída do neurônio:

outo = f (neto) = (v∗outh) (2.36)

3. Cálculo do erro:

• Calcula-se o erro quadrático entre a saída esperada (ŷ) e a saída da MLP:

E =
1
2
(ŷ− y)2, (2.37)

onde o E é o erro quadrático.

4. Etapa de retropropagação (backpropagation):

• Calcula-se o gradiente do erro em relação aos pesos da camada de saída;

δo = (ŷ−outo)∗ f ′(neto), (2.38)

onde f ′ é a derivada da função de ativação.

• Atualiza-se os pesos da camada de saída:

vnovo = v+LR∗δo ∗outh, (2.39)

onde LR é a taxa de aprendizagem.

• Calcula-se o gradiente do erro em relação ao peso da camada oculta:

δh = f ′(neth)∗
δo ∗ vo

δo + vo
(2.40)

• Atualiza-se os pesos da camada oculta:

Wnovo =W +LR∗δh ∗ x, (2.41)

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

de iterações ou um erro mínimo.



33

2.3.4 Máquina de Aprendizado Extremo

A máquina de aprendizado extremo (Extreme Machine Learning, ELM) é um al-

goritmo de aprendizado de máquina que pertence à família de RNA com alimentação direta

(feedforward). Esta foi desenvolvida como uma alternativa mais rápida e eficiente aos métodos

tradicionais de treinamento de redes neurais (HUANG et al., 2011). A principal diferença

entre o ELM e outros algoritmos de treinamento de RNA é que o ELM usa uma abordagem

de treinamento de uma única 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 neurônios. Os pesos da

camada de entrada são definidos de forma aleatória, e os pesos das conexões entre a camada

oculta e a saída são atualizados utilizando a técnica dos mínimos quadrados.

Neste trabalho, além dos mínimos quadrados ordinários, utilizou-se a técnica dos

mínimos quadrados recursivos para calcular os pesos da camada oculta da rede ELM. Estes

dois treinamentos serão diferenciados pelos termos Extreme Learning Machine Batch (ELMb) e

Extreme Learning Machine Online (ELMo).

2.3.4.1 ELM Não Recursivo

Para N amostras arbitrárias e distintas (xi,yi), onde xi = [xi1,xi2, . . . ,xin]
T e yi =

[yi1,yi2, . . . ,yin]
T , uma ELM padrão com neurônios na camada oculta e g(x) a função de ativação,

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

y j =
N
∑
i=1

βig(wix j +bi) = o j, j = 1, . . . ,N, (2.42)

onde wi = [wi1,wi2, . . . ,win]
T é o vetor de peso conectando o i-ésimo neurônio da camada oculta

aos neurônios de entrada, βi = [βi1,βi2, . . . ,βim]
T é o vetor de peso conectando o i-ésimo neurônio

oculto aos neurônios de saída e bi é o limiar do i-ésimo neurônio da camada oculta. wix j denota

o produto interno de wi e x j. No caso de tarefas de regressão, os neurônios da camada de saída

possuem função de ativação linear.

Com a ELM nas condições iniciais, o objetivo da ELMb é aproximar de 0 a diferença

entre os valores reais (y j) dos valores dos neurônios da camada de saída (o j).

N
∑
j=1

||o j − y j||= 0, (2.43)
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Para que a condição da equação 2.43 seja verdadeira, existem βi, wi e bi tais que:

N
∑
i=1

βig(wix j +bi) = y j, j = 1, . . . ,N, (2.44)

As N equações podem ser escritas matricialmente da seguinte maneira:

Hβ = T (2.45)

onde:

H(w1, . . . ,wÑ ,b1, . . . ,bÑ ,x1, . . . ,xn) =











g(w1x1 +b1) . . . g(wÑx1 +bÑ)
... . . .

...

g(w1xN +b1) . . . g(wÑxN +bÑ)











(2.46)

β =
[

β T
1 . . . βÑT

]

(2.47)

e

T =
[

tT
1 . . . tT

N

]

(2.48)

H é a matriz de saída da camada oculta da rede neural; a i-ésima coluna de H é o i-ésimo vetor de

saída dos neurônios da camada oculta em relação as entradas x1,x2, . . . ,xN . Usando o algoritmo

do OLS descrito na seção 2.1.4, a solução da equação 2.45 é dada por:

β̂ = [(HT H)]−1HT T (2.49)

Com essas soluções chega-se ao algoritmo de treinamento de uma ELM que é definida a partir

dos seguintes passos:

1. Atribuir um peso inicial wi e um bias bi arbitrariamente;

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

3. Calcular o peso de saída β definida pela equação a seguir:

β̂ = [(HT H)]−1HT T (2.50)

onde H, β e T são definidos nas equações 2.46, 2.47 e 2.48.



35

2.3.4.2 ELM Recursivo

De acordo com Wang e Lu (2021), e seguindo as mesmas condições iniciais do

ELMb , podemos adicionar o conceito de inversa a esquerda que será útil mais à frente. Dada a

equação 2.49, podemos simplificar da seguinte maneira:

β = H²T (2.51)

Onde H² é a matriz pseudo inversa da saída da camada oculta, descrita matematicamente a

seguir:

H² = [HT H)]−1HT T (2.52)

Dado uma matriz A, uma matriz B que satisfaz BA=I é chamada de inversa à esquerda de A.

A partir desse conceito a matriz H² é uma matriz pseudo inversa a esquerda. Substituindo a

equação 2.52 na equação 2.51 temos:

β = [(HT H)]−1HT T (2.53)

Para alcançar o algoritmo de recursividade, é necessário definir um valor de β inicial (β0) e

definir uma variável auxiliar M também com um valor inicial (M0) (HUANG et al., 2005):

β0 = M0HT
0 T0 (2.54)

onde,

M0 = HT
0 H−1

0 (2.55)

Para o algoritmo do ELMo define-se S = [(xi,yi) ∈ Rn,Rm, i = 1, . . . ,N] como o

conjunto de treinamento (WANG et al., 2022):

1. Inicialização: k = 0,

2. Calcula-se a matriz de saída da camada oculta H0 usando o conjunto de treinamento e os

parâmetros wi e bias bi aleatoriamente da mesma forma do método RLS;

3. Obtêm-se os pesos de saída: usando as equações 2.54.

4. Sequência de treinamento online: Para cada novo bloco de dados [xi,yi], atualize a saída

da camada oculta H(k+1) = [hk,h(k+1)], onde h(k+1) é a saída da camada oculta do novo

bloco de dados. Atualize βk+1 a partir das seguintes equações:

β(k+1) = βt +M(k+1)h(k+1)(t
T
i −h(k+1))

T β(k), (2.56)
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M(k+1) = Mk −
Mkh(k+1)h

T
(k+1)Mk

1+hT
(k+1)Mkh(k+1)

(2.57)

2.4 Validação do Modelo

Após passar pelas diversas etapas que compõe a identificação de sistema chega-se ao

produto final, um modelo. Em problemas de validação, a questão crucial é saber se o modelo

encontrado é válido ou não. O tipo de validação depende de qual o uso pretendido para o modelo

encontrado. Comparar a simulação do modelo obtido com dados medidos é provavelmente a

forma mais usual de se validar um modelo. Nesse caso deseja-se saber se o modelo reproduz ao

longo do tempo os dados observados (AGUIRRE, 2015).

Um cuidado básico é não usar os dados utilizados para obter o modelo na validação.

Como deseja-se saber o quão geral é o modelo, é necessário usar um outro conjunto de dados

para fazer a validação (AGUIRRE, 2015).

Dois tipos de validação são coerentes para o tipo de modelo encontrado. A validação

por 1-passo à frente e a validação por simulação livre.

A validação com um passo à frente envolve a utilização de medições e parâmetros

estimados para fazer previsões para o passo de tempo seguinte, repetindo este processo para os

passos de tempo subsequentes.

Supondo ŷ o valor da predição e um vetor de regressores com 2 amostras atrasadas

de entrada e 2 amostras atrasadas de saída, essas amostras são necessárias para inicialização do

modelo com os valores medidos (AGUIRRE, 2015), temos o vetor de regressores na equação

2.58.

ŷT (k−1) = [y(k−1)y(k−2)u(k−1)u(k−2)] (2.58)

A predição por 1-passo à frente segue os seguintes passos:

ŷ(3) = [y(2)y(1)u(2)u(1)]θ̂ (2.59)

ŷ(4) = [y(3)y(2)u(3)u(2)]θ̂ (2.60)

ŷ(5) = [y(4)y(3)u(4)u(3)]θ̂ (2.61)

. . . (2.62)

ŷ(k) = [y(k−1)y(k−2)u(k−1)u(k−2)]θ̂ , (2.63)
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Esta abordagem garante que o modelo não tem tempo para cometer erros significativos porque

só dá um passo em frente antes de ser corrigido por novos dados. As predições de 1-passo à

frente não conseguem evidenciar as deficiências do modelo. Isto é útil mesmo para modelos

instáveis, porque estes só dão um passo na direção da instabilidade antes de serem corrigidos.

Tem aplicações para previsões de tempo e mercado de ações onde as medidas estão disponíveis e

aplicadas no curto prazo (AGUIRRE, 2015).

A simulação livre é o procedimento em que as predições e as entradas são utilizadas

para inicializar um modelo e estimar parâmetros, permitindo previsões futuras. Inicializando a

validação com ŷ sendo o valor da predição e com o mesmo vetor de regressores da equação 2.58:

ŷ(3) = [y(2)y(1)u(2)u(1)]θ̂ (2.64)

ŷ(4) = [ŷ(3)y(2)u(3)u(2)]θ̂ (2.65)

ŷ(5) = [ŷ(4)ŷ(3)u(4)u(3)]θ̂ (2.66)

. . . (2.67)

ŷ(k) = [ŷ(k−1)ŷ(k−2)u(k−1)u(k−2)]θ̂ , (2.68)

Esse procedimento é, ao contrário da predição 1-passo à frente , uma boa maneira de testar se o

modelo consegue explicar as observações realizadas. Este também é usado quando é necessário

substituir o sistema real pelo modelo identificado (AGUIRRE, 2015).

2.4.1 Medida de Erro - Erro Quadrático Médio

O Mean Squared Error (MSE) é uma medida comumente usada para avaliar a

qualidade de um modelo de previsão ou regressão. Ele é calculado pela média da soma do

quadrado das diferenças entre os valores reais e os valores preditos pelo modelo. É descrito

genericamente a seguir:

MSE =
1
N

N

∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (2.69)

Onde yi é o valor da saída real e ŷi o valor da saída predita.

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

de realizar predições.
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

3.1 Sistema Utilizado

O modelo de um motor CC foi utilizado como base para a geração de dados através

de uma simulação no software MATLAB (Simulink). A escolha por este modelo foi feita em

razão do conhecimento prévio das equações que relacionam suas entradas e saídas, facilitando

a comparação entre os resultados estimados pelos modelos de aprendizado de máquina e os

resultados gerados pela simulação. É importante mencionar que os algoritmos aqui testados não

se limitam à 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 saídas de um sistema

qualquer.

O diagrama de blocos, implementado no ambiente (Simulink), que representa o

modelo utilizado do motor CC, está ilustrado nas figuras 7 e 8. Primeiramente, como entradas

externas ao sistema, foram utilizados os seguintes sinais:

• Va: Tensão de entrada [V];

• Cl: carga[N m].

Já como sinais de saída, foram considerados os seguintes sinais:

• Ia: corrente [A];

• W : Velocidade do eixo [rad/s].

Figura 7 ± Diagrama de blocos do motor CC no Simulink com entradas APRBS

Fonte: O Autor

Os blocos gerados são baseados nas equações físicas que regem esses sistemas. Sim-

plificando estes diagramas de blocos, podemos obter as funções de transferência que relacionam

todos os sinais envolvidos. Considerando Cl = 0, temos as seguintes funções de transferência
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Figura 8 ± Diagrama de blocos do motor CC no Simulink com entradas aleatórias

Fonte: O Autor

envolvendo tensão de entrada, velocidade e corrente de armadura:

w(s)

Va(s)
=

K
LaJ

(s+ Ra

La
)(s+ B

J
)+ K2

LaJ

(3.1)

Ia(s)

Va(s)
=

1
La
(s+ B

J
)

(s+ Ra

La
)(s+ B

J
)+ K2

LaJ

(3.2)

Onde:

• J: Momento de Inércia do rotor [Kgm2];

• B: Coeficiente de atrito [Nms2/rad];

• K: Constante de torque [Nm/A];

• Ra: Resistência de armadura [ω]

• La: Reatância de armadura [H]

Além disso, considerando Va = 0, podemos obter as funções de transferência que

relacionam carga aplicada, velocidade e corrente de armadura:

w

Cl

=
(1

s
)(s+ Ra

La
)

(s+ Ra

La
)(s+ B

J
) K2

LaJ

(3.3)

Ia

Cl

=
K2

LaJ

(s+ Ra

La
)(s+ B

J
)+ K2

LaJ

, (3.4)
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onde os parâmetros J, B, K, Ra, e La já foram definidos anteriormente, e os valores

destes são mostrados na Tabela 1.

De modo a excitar esse sistema com formas de onda de tensão e carga, foram

utilizados os sinais descritos no capítulo 2: Aleatório e APRBS. No ambiente de simulação

Simulink não existe um modelo padrão para os sinais APRBS. Por isso, os blocos destes sinais

foram implementados. O algoritmo destes blocos está descrito no Apêndice A.

3.2 Banco de dados

Das simulações geradas a partir dos sinais de entrada e das equações e parâmetros do

sistema utilizado, foram construídos dois bancos de dados para iniciar o processo de identificação

de sistemas com os modelos de aprendizado de máquinas.

As simulações tiveram uma duração de 10,006 segundos, e uma taxa de amostragem

de 1 kHz. No banco de dados 1, os sinais de tensão e carga foram gerados na forma aleatória, e

foram medidos 4 sinais (Va, Ia, Cl e W ). Já para o banco de dados 2, os sinais de tensão 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 é formado de 4 sinais com 10.006 amostras cada.

3.3 Organização dos experimentos

Para realização das comparações e geração de resultados há alguns hiperparâmetros

que serão fixos para qualquer rede neural utilizada. São estes o número de realizações, a divisão

do banco de dados entre treinamento e predição, o tipo de validação do modelo, e os números de

amostras atrasadas de entrada/saída. Os valores para esses parâmetros são expostos na tabela 2 e

serão detalhados a seguir:

• Número de realizações: é a etapa que compreende a divisão do banco de dados, normaliza-

ção, treino, teste e geração das estatísticas;

• Número de amostras atrasadas: para treinar modelos de aprendizado de máquina, são

Tabela 1 ± Parâmetros do Motor CC
Parâmetros do Motor CC Valores(unidade)

J 0,239981 Kgm2

B 0,329193 Nms2/rad

K 1 Nm/A

Ra 0,0077 ω

La 0,693694 H
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necessários vários vetores de atributos e vetores de saída desejada. No caso de identificação

de sistemas, os vetores de atributos são compostos de amostras atrasadas de sinais de

entrada e saída. Já os vetores de saída desejada são compostos de amostras atuais dos

sinais de saída;

• Neste trabalho, como o modelo ARX foi o escolhido para identificação de sistemas, foram

utilizadas duas amostras atrasadas tanto de entradas como de saídas para formar cada um

dos vetores de atributos.

• Amostras utilizadas para treino: de modo a gerar os vetores de atributos e saídas desejadas

para o treinamento dos modelos, 50% do total de amostras de cada sinal foram utilizados.

Os demais são utilizados para validação;

• Método de validação do modelo: neste trabalho, foi utilizada a simulação livre, onde os

valores estimados pelos modelos, de saídas passadas, são utilizados para estimar as saídas

atuais.

Tabela 2 ± Parâmetros padrão para as simulações
Número de Realizações 10

Amostras utilizadas para treinamento 50%
Método para validação do modelo Simulação livre

Número de amostras atrasadas de saída(p) 2
Número de amostras atrasadas de entrada(q) 2

3.4 Redes neurais ± Seleção do Modelo

Nesta seção são explicitados como e quais hiperparâmetros das redes neurais utiliza-

das nesse trabalho foram configurados para obter os resultados que serão expostos no capítulo

4. É importante mencionar que todas essas redes foram implementadas sem a utilização de

nenhuma toolbox específica, utilizando apenas programação 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 hiperparâmetros

devem ser definidos: número de épocas, números de neurônios na camada oculta, taxa de

aprendizagem e a função de ativação. A faixa de valores testados para esse algoritmo está

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

Tabela 3 ± Hiper parâmetros MLP
Hiper Parâmetros

Número de épocas 20 a 100
Números de neurônios na camada oculta 2 a 20

Taxa de aprendizagem 0.001 a 0.1
Função de ativação sigmoide

3.4.2 ELM Batelada

Para a construção do modelo ELMb, são necessários apenas dois hiperparâmetros:

número de neurônios na camada oculta e função de ativação. Os valores destes são descritos na

Tabela 4

Tabela 4 ± Hiper Parâmetros ELM Não Recursiva
Número de neurônios na camada oculta 25

Função de ativação sigmoide

3.4.3 ELM Online

Para as simulações realizadas com as redes neurais do tipo ELMo são necessários a

inicialização dos hiperparâmetros próprios das redes neurais ELMo. Assim como a MLP, foram

definidos intervalo de valores para cada hiperparâmetro que serão descritos na tabela 5:

Tabela 5 ± Hiper parâmetros ELM Recursiva
Hiperparâmetros

Números de neurônios na camada oculta 25 a 50
Winicial 0.1 a 0.001
Pinicial 1.000 a 100.0000

Função de ativação Sigmoide ou tangente hiperbólica

O Winicial é definido na subseção 2.3.4.1 como sendo wi, o vetor de pesos conectando

o o-ésimo neurônio da camada oculta aos neurônios de entrada. Na subseção 2.3.4.2 é descrito

que o Winicial deve ser iniciado aleatoriamente para iniciar o algoritmo de recursividade da ELM.

Já o Pinicial é definido nas equações 2.22 e 2.29 e deve ser iniciado aleatoriamente como descrito

na subseção 2.1.5.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

De acordo com os métodos descritos no capítulo 3 deste trabalho, serão indicados

os resultados das simulações com os diferentes tipos de redes neurais e hiperparâmetros. Os

resultados serão mostrados a partir de cada tipo de entrada como descrito na seção 2.2 e com

o banco de dados relacionado a esse tipo de entrada. As simulações serão divididas em dois

blocos. No primeiro bloco, são mostrados os resultados com o banco de dados 1 (onde os valores

de tensão e carga foram gerados de forma aleatória). Já no segundo bloco, são mostrados os

resultados com o banco de dados 2 (onde os valores de tensão e carga foram gerados a partir de

sinais APRBS).

4.1 Sinal de entrada de tensão e carga Aleatórios

4.1.1 MLP

Como descrito no capítulo 3, os hiperparâmetros 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 hiperparâmetros:

• Número de épocas = 60;

• Número de neurônios na camada oculta = 10;

• Função de ativação = sigmoide;

• Taxa de aprendizagem = 0.05.

A partir desses hiperparâmetros 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 hiperparâmetros selecionados. A variável da Figura 9 é a velocidade e a

variável de saída da Figura 10 é a corrente.
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Figura 9 ± Predição velocidade MLP teste 01

Figura 10 ± Predição corrente MLP teste 01



45

Visualmente, há uma discordância considerável entre as curvas nos valores preditos

da velocidade. Nos valores preditos de corrente em relação aos valores reais há uma diferença

visível, mas menor em relação a Figura 9. Numericamente, com a medida para quantificar essa

discordância, o MSE da velocidade para o teste 01 é de 1.7390×10−2 e o MSE para a corrente

é de 5.8418×10−3.

Teste 02

Em comparação ao teste 01, essa simulação apresenta apenas uma mudança no

número de neurônios na camada oculta, mantendo os outros hiperparâmetros inalterados.

• Número de épocas = 60;

• Número de neurônios na camada oculta = 20;

• Função de ativação = sigmoide;

• Taxa de aprendizagem = 0.05.

A variável da figura 11 é a velocidade e a variável de saída da figura 12 é a corrente.

Figura 11 ± Predição velocidade teste 02
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Figura 12 ± Predição corrente teste 02

Nesses resultados também se percebe grandes discrepâncias na saída de velocidade

quando analisadas visualmente na figura 11. Já para a corrente, as diferenças ocorrem em

alguns picos e podem ser observadas. Numericamente, o erro quadrático da velocidade é de

1.7463×10−1 e da corrente é de 1.1483×10−2.

A partir dos testes 01 e 02, onde foram usados os mesmos dados de entrada e

saída, pode-se fazer observações. A primeira delas é a importância dos hiperparâmetros para o

bom funcionamento e a qualidade dos resultados com o menor MSE possível. Há diferenças

consideráveis quando se compara a ordem de grandeza dos erros quadráticos médios como

mostrado na tabela abaixo:

Tabela 6 ± Resumo dos testes MLP com entradas aleatórias
Variável de saída Teste 01 Teste 02

Velocidade 1.7390×10−2 1.7463×10−1

Corrente 5.8418×10−3 1.1483×10−2

Os resultados do teste 01 apresentam menor MSE em comparação ao teste 02. Como

forma de simplificar, fixou-se a o número de épocas dos dois testes, e mudou-se apenas o número

de neurônios na camada oculta. Neste caso, pode-se perceber que um aumento no número de
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neurônios na camada oculta não necessariamente leva a uma melhora de desempenho do modelo.

4.1.2 ELM Não recursivo

Usaremos agora a rede neural ELMb, e para essa rede os hiperparâmetros são os

descritos na tabela 4.

Teste 03

• Número de neurônios na camada oculta = 50;

• Função de ativação = sigmoide;

Os resultados desta rede neural, aplicados ao banco de dados 1 são ilustrados nas figuras 13 e

14, onde as variáveis estimadas são, respectivamente, a velocidade e a corrente. Os gráficos

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

presente na figura.

Figura 13 ± Predição velocidade teste 03

Visualmente, tanto para a imagem 13 e 14, é possível observar poucas discordâncias

entre as curvas. Só será possível ter noção da qualidade da predição com a medida do MSE. Para a
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Figura 14 ± Predição corrente teste 03

saída da velocidade o MSE é de 9.31162×10−6 e para a corrente o MSE foi de 5.60831×10−6.

Teste 04

Em comparação ao teste 03 o número de neurônios na camada oculta foi reduzido,

permanecendo a função de ativação a mesma.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = sigmoide;

Da mesma foram que no teste 03, conforme ilustrado nas figuras 15 e 16, só é

possível analisar a qualidade da predição com os valores do MSE. Para a saída de velocidade, o

MSE foi de 4.49567×10−5 e para a corrente o erro foi de 4.16755×10−5. Utilizando o MSE

como medida de comparação, os resultados da rede ELM batch foram melhores que os da rede

MLP. Além disso, uma grande diminuição no número de neurônios da rede ELM, não resultou

em uma considerável redução de performance.

Também foram realizados testes alterando a função de ativação, no caso a tangente

hiperbólica, mas não houve nenhuma alteração minimamente significativa para ser relatada nas

simulações. Na tabela 7 estão os resultados dos erros quadráticos médios para a variável de
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Figura 15 ± Predição velocidade teste 04

Figura 16 ± Predição corrente teste 04
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velocidade e corrente nos testes 03 e 04.

Tabela 7 ± Resumo dos testes ELM Não recursivo entradas aleatórias
Variável de saída Teste 03 Teste 04

Velocidade 9.3116×10−6 4.4956×10−5

Corrente 5.6083×10−6 4.1675×10−5

4.1.3 ELM Online

Nesta seção, são realizadas algumas simulações com os valores dos hiperparâmetros

específicos da ELM Recursiva e cujo valores estão dentro do intervalo descrito na tabela 5.

Teste 05

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 100000;

• Wincial = 0.01.

A partir desses dados tem-se os resultados a seguir. A variável de saída da figura 17 é a velocidade

e a variável de saída da imagem 18 é a corrente. Os gráficos representam a curva de saída real

com a curva de valores preditos de acordo com a legenda presente na figura.
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Figura 17 ± Predição velocidade teste 05

Figura 18 ± Predição corrente teste 05
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Só é possível distinguir algum erro com o valor de MSE. A qualidade da predição

para as simulações com ELM Recursivo é superior comparado com os testes anteriores. Para a

saída de velocidade na imagem 17 o MSE foi de 2.995×10−6 e para a corrente na imagem 18 o

MSE foi de 1.6433×10−7.

Teste 06

Em comparação com o teste 05, foi alterado o hiperparâmetro Pinicial . Os outros

valores e a função de ativação foram mantidos.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 1000;

• Wincial = 0.01.

Nestes testes, o padrão de exibição dos gráficos de comparação das variáveis de saída foi mantido.

Na figura 19 a variável é a velocidade e na figura 20 a variável é a corrente.

Figura 19 ± Predição velocidade teste 06
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Figura 20 ± Predição corrente teste 06

Visualmente, é possível observar grandes discordâncias entre as curvas dos valores

preditos e os valores reais principalmente na figura 19 que representa a variável da velocidade.

Já para a figura 20 que representa a corrente é possível observar alguma diferença entre as curvas,

mas menos que na figura 19. Numericamente, o MSE da velocidade para essa simulação é de

3.3377×10−2, e o MSE da corrente para essa simulação é de 2.079×10−3.

Teste 07

Usando o teste 05 como base de comparação, o hiperparâmetro Winicial foi alterado.

Já os outros valores foram mantidos constantes em relação ao teste 5.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 100000;

• Wincial = 0.001.
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Figura 21 ± Predição velocidade teste 07

Figura 22 ± Predição corrente teste 07
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Assim como no teste 06, as observações são semelhantes. Na figura 21 a qual

representa as curvas de velocidade, é possível observar diferenças significativas entre a curva dos

valores reais e os valores preditos e com erro médio quadrático de 2.6841×10−2. Já na figura

22 que representa as curvas da corrente é menos perceptível essa diferença, mas ainda possível

observar alguns erros que são representados numericamente pelo erro de 2.0676×10−3.

Teste 08

Ainda usando o teste 05 como base, o hiperparâmetro modificado dessa vez foi

a função de ativação, agora sendo utilizada a função sigmoide e mantendo os outros valores

constantes.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = sigmoide;

• Pinicial = 100000;

• Wincial = 0.01.

Figura 23 ± Predição velocidade teste 08



56

Figura 24 ± Predição corrente teste 08

Nessa simulação um melhor resultado e poucas discrepâncias podem ser observadas

evidenciando que, neste caso, as funções de ativação pouco influenciaram no resultado final.

Com a métrica usada para quantificar isso, o MSE da figura 23 é de 2.9156×10−4 e o MSE da

figura 24 é de 2.0477×10−5.

Teste 09

Para finalizar esse ciclo de simulações, e ainda usando o teste 05 como base, agora

foi alterado o número de neurônios na camada oculta, e foram mantidos os valores dos demais

hiperparâmetros do teste 5.

• Número de neurônios na camada oculta = 50;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 100000;

• Wincial = 0.01.
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Figura 25 ± Predição velocidde teste 09

Figura 26 ± Predição corrente teste 09
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Na figura 25 o MSE foi de 1.9969× 10−6 e na figura 26 o MSE foi de 7.2347×

10−8, representado uma qualidade muito boa da predição nesse teste com os hiperparâmetros

selecionados.

A partir das observações dos testes 05 ao 09 e de acordo com os métodos algumas

observações podem ser feitas. A primeira delas, assim como na MLP, é sobre a importância

da definição dos hiperparâmetros para a rede ELMo.Os resultados apresentam diferenças con-

sideráveis na medida quantitativa de erro médio quadrático de acordo com os hiperparâmetros

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

Tabela 8 ± Resumo dos teste ELM Recursivo com entradas aleatórias
Variável de saída Teste 05 Teste 06 Teste 07 Teste 08 Teste 09

Velocidade 2.995×10−6 3.337×10−2 2.684×10−2 2.915×10−4 1.996×10−6

Corrente 1.643×10−7 2.079×10−3 2.067×10−3 2.047×10−5 7.234×10−8

Dentre as simulações descritas, percebe-se a sensibilidade dos hiperparâmetros

Winicial e Pinicial que foram explicados na seção 3.4.3. A ELMo depende diretamente desses

valores que são escolhidos por tentativa e erro. Dentro do intervalo de valores para Winicial e

Pinicial , quanto maior os valores dentro do intervalo melhor a aproximação dos valores simulados

com o banco de dados inicial. Para evidenciar a importância dos outros hiperparâmetros

presentes na ELMo, no teste 07 foi alterado a função de ativação em relação ao teste 05 e não

houve mudança significativa na grandeza do erro médio quadrático. E no teste 08 foi alterado

o número de neurônios na camada oculta em relação ao teste 05 e houve uma diferença pouco

significativa nos resultados. Para a ELM Recursiva, a importância dos pesos e do bias como

descritos na seção 2.3.4.2 foram observados nos testes realizados. A escolha devida desses

valores iniciais afetará diretamente na qualidade do treinamento e da consequente predição.

Para o banco de dados onde as variáveis de entrada, tensão e carga são sinais

aleatórios e usando as redes neurais apresentadas nesse trabalho, podemos resumir todas as

simulações realizadas na tabela abaixo:

A rede neural ELM apresenta, com as devidas otimizações dos hiperparâmetros

relacionados, os melhores resultados. E dentre a variação da recursividade ou não da ELM, os

melhores resultados são do algoritmo recursivo, porém este possui mais hiperparâmetros a serem

ajustados. Dentre os teste realizados com o banco de dados com entradas de sinal aleatório, o

Teste 09 teve o menor erro, cujo resultado esta destacado em negrito na tabela 9
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Tabela 9 ± Resumo dos teste com entradas aleatórias
ERRO QUADRÁTICO MÉDIO
VELOCIDADE CORRENTE

MLP
TESTE 01 1.7390×10−2 5.8418×10−3

TESTE 02 1.7463×10−1 1.1483×10−2

ELM BATCH
TESTE 03 9.3116×10−6 5.6083×10−6

TESTE 04 4.4956×10−5 4.1675×10−5

ELM ONLINE

TESTE 05 2.9950×10−6 1.6433×10−7

TESTE 06 3.3377×10−2 2.0795×10−3

TESTE 07 2.684×10−2 2.067×10−3

TESTE 08 2.9156×10−4 2.0477×10−5

TESTE 09 2.5733×10−6 1.0255×10−7

4.2 Sinal de entrada de tensão e carga APRBS

MLP

Como descrito no capítulo de materiais e métodos, os hiperparâmetros 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 hiperparâmetros:

• Número de épocas = 60;

• Número de neurônios na camada oculta = 10;

• Função de ativação = sigmoide;

• Taxa de aprendizagem = 0.05.

A partir desses hiperparâmetros 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 hiperparâmetros selecionados. A variável da figura 27 é a velocidade e a variável de

saída da figura 28 é a corrente.
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Figura 27 ± Predição velocidade teste 10

Figura 28 ± Predição corrente teste 10
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Visualmente, há uma discordância considerável entre as curvas nos valores preditos

da velocidade. Nos valores preditos de corrente em relação aos valores reais há uma diferença

visível, mas menor em relação a figura 27. Numericamente, com a medida para quantificar essa

discordância, o MSE da velocidade para o teste 10 é de 6.5300×10−2 e o MSE para a corrente

é de 5.9904×10−2.

Teste 11

Em comparação ao teste 10, essa simulação apresenta apenas uma mudança no

número de neurônios na camada oculta, mantendo os outros hiperparâmetros inalterados.

• Número de épocas = 60;

• Número de neurônios na camada oculta = 20;

• Função de ativação = sigmoide;

• Taxa de aprendizagem = 0.05.

A variável da figura 29 é a velocidade e a variável de saída da figura 30 é a corrente.

Figura 29 ± Prerdição velocidade teste 11
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Figura 30 ± Predição corrente teste 11

Nesses resultados também se percebe grandes discordâncias na saída de velocidade

quando analisadas visualmente na figura 29. Já para a corrente na figura 30, as diferenças ocorrem

em alguns picos e podem ser observadas. Numericamente, o erro quadrático da velocidade é de

1.1670×10−1 e da corrente é de ×10−2.

A partir dos testes 10 e 11, onde foram usados os mesmos dados de entrada e saída,

pode-se inferir que, um aumento no número de neurônios da camada oculta não resultou em uma

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

Tabela 10

Tabela 10 ± Resumo dos teste MLP com entradas APRBS
Variável de saída Teste 10 Teste 11

Velocidade 6.5300×10−2 1.1670×10−1

Corrente 5.9904×10−2 8.9782×10−2
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4.2.1 ELM Não recursivo

Usaremos agora a rede neural ELMb, e para essa rede os hiperparâmetros são os

descritos na tabela4

Teste 12

• Número de neurônios na camada oculta = 50;

• Função de ativação = sigmoide;

A partir desses dados tem-se os resultados a seguir, a variável de saída da figura 31 é a velocidade

e a variável de saída da 32 é a corrente. Os gráficos representam a curva de saída real com a

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

Figura 31 ± Predição velocidade teste 12
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Figura 32 ± Predição corrente teste 12

Visualmente, tanto para as figuras 31 e 32, é possível observar poucas discordâncias

entre as curvas. Só será possível ter noção da qualidade da predição com a medida do MSE. Para

a saída da velocidade o MSE é de ×10−6 e para a corrente o MSE foi de 3.1540×10−5.

Teste 13

Em comparação ao teste 12 o número de neurônios na camada oculta foi alterado,

permanecendo a função de ativação a mesma.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = sigmoide;
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Figura 33 ± Predição velocidade teste 13

Figura 34 ± Predição corrente teste 13



66

Assim como no teste 12, só é possível analisar a qualidade da predição com os

valores do MSE. Para a saída de velocidade o erro foi de 4.6309× 10−6 e para a corrente

o erro foi de 1.3260× 10−5. Utilizando a medida MSE, os resultados da rede ELM Batch

foram melhores que os da rede MLP. Além disso, esta rede possui menos hiperparâmetros que

a MLP. Por fim, mesmo com uma redução considerável de neurônios na camada oculta, os

resultados com a rede ELM mantiveram baixos níveis de MSE. Foram realizados testes com uma

função de ativação diferente, no caso a tangente hiperbólica, mas não houve nenhuma alteração

minimamente significativa para ser relatada nas simulações. A tabela 11 mostra os resultados

dos erros quadráticos médios para a variável de velocidade e corrente nos testes 12 e 13.

Tabela 11 ± Resumo dos teste ELM Não recursivo com entradas APRBS
Variável de saída Teste 12 Teste 13

Velocidade 2.2339×10−4 4.6309×10−6

Corrente 3.1540×10−5 1.3260×10−5

4.2.2 ELM Online

Como descrito na seção 3.4.3, serão realizados algumas simulações com os valores

dos hiperparâmetros específicos da ELM Recursiva e com os valores dentro do intervalo descrito

na tabela 5.

Teste 14

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 100000;

• Winicial = 0.01

A partir desses dados tem-se os resultados a seguir, a variável de saída da figura

35 é a velocidade e a variável de saída da imagem 36 é a corrente. Os gráficos representam a

comparação entre a curva de saída real com a curva de valores preditos de acordo com a legenda

presente na imagem.
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Figura 35 ± Predição velocidade teste 14

Figura 36 ± Predição corrente teste 14
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Só é possível distinguir algum erro com o valor de MSE. A qualidade da predição

para as simulações com ELM Recursivo é superior comparado com os testes anteriores. Para a

saída de velocidade na imagem 35 o MSE foi de 1.4804e×10−5 e para a corrente na imagem 36

o MSE foi de 1.3577×10−5.

Teste 15

Em comparação com o teste 14, foi alterado o hiperparâmetro Pinicial . Os outros

valores e a função de ativação foram mantidos.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 1000;

• Wincial = 0.01

O padrão de exibição dos gráficos de comparação das variáveis de saída, para estes

testes, foram mantidos. Na imagem 37 a variável é a velocidade e na imagem 38 a variável é a

corrente.

Figura 37 ± Predição velocidade teste 15
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Figura 38 ± Predição corrente teste 15

Visualmente, é possível observar grandes discordâncias entre as curvas dos valores

preditos e os valores reais principalmente na imagem 37 que representa a variável da velocidade.

Já para a imagem 38 que representa a corrente é possível observar alguma diferença entre as

curvas, mas menos que que na imagem 37. Numericamente, o MSE da velocidade para essa

simulação é de 3.99071×10−2, e o MSE da corrente para essa simulação é de 3.3916×10−2.

Teste 16

Usando o teste 14 como base de comparação, agora foi alterado o hiperparâmetro o

Winicial . Os outros valores e função de ativação foram mantidos os mesmo em relação ao teste 14.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 100000;

• Winicial = 0.001



70

Figura 39 ± Predição velocidade teste 16

Figura 40 ± Predição corrente teste 16



71

Assim como no teste 15, as observações são semelhantes. Na figura 39 que representa

as curvas da velocidade é possível observar diferenças significativas entre a curva dos valores

reais e os valores preditos e com erro médio quadrático de 2.1797×10−2. Já na figura 40 que

representa as curvas da corrente é menos perceptível essa diferença, mas ainda possível observar

alguns erros que são representados numericamente pelo erro de 1.8141×10−2.

Teste 17

Ainda usando o teste 14 como base, o hiperparâmetro modificado dessa vez foi a

função de ativação, agora sendo utilizada a função sigmóide e mantendo os outros valores.

• Número de neurônios na camada oculta = 25;

• Função de ativação = sigmoide;

• Pinicial = 100000;

• Winicial = 0.01

Figura 41 ± Predição velocidade teste 17
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Figura 42 ± Predição corrente teste 17

Nessa simulação um melhor resultado e poucas discrepâncias podem ser observadas

visualmente, mostrando que, para essa tarefa, a mudança de função de ativação não piorou os

resultados (como nas mudanças de Winicial e Pinicial). Com a métrica usada para quantificar isso,

o MSE da figura 41 é de 4.3306×10−5 e o MSE da figura 42 é de 4.0073×10−5.

Teste 18

Para finalizar esse ciclo de simulações, e ainda usando o teste 14 como base, agora

foi alterado o número de neurônios na camada oculta e mantidos os valores de Pinicial e Winicial e

função de ativação.

• Número de neurônios na camada oculta = 50;

• Função de ativação = tangente hiperbólica;

• Pinicial = 100000;

• Winicial = 0.01
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Figura 43 ± Predição velocidade teste 18

Figura 44 ± Predição corrente teste 18
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Na figura 43 o erro foi de 1.7688× 10−6 e na figura 44 o erro foi de 1.8720×

10−6, representado uma qualidade muito boa da predição nesse teste com os hiperparâmetros

selecionados.

A partir das observações 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 hiperparâmetros tem

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

Tabela 12 ± Resumo dos teste ELM Recursivo com entradas APRBS
Variável de saída Teste 14 Teste 15 Teste 16 Teste 17 Teste 18

Velocidade 1.4804×10−5 3.9907×10−2 2.1797×10−2 4.3306×10−5 1.7688×10−6

Corrente 1.3577×10−5 3.3916×10−2 1.8141×10−2 4.0073×10−5 1.8720×10−6

A partir dos resultados das simulações realizadas, pode-se observar que os MSE tem

ordem de grandeza semelhante nos dois bancos de dados.

Além disso, o ajuste dos hiperparâmetros Winicial e Pinicial são fundamentais e sensí-

veis para a qualidade dos resultados. A ELM recursiva depende diretamente desses valores que

são escolhidos por tentativa e erro (ou algum método de otimização de hiperparâmetros). Dentro

do intervalo de valores para Winicial e Pinicial , quanto maior os valores dentro do intervalo melhor

a aproximação dos valores simulados com o banco de dados inicial.

E no teste 17 foi alterado o número de neurônios na camada oculta em relação ao

teste 14 e houve uma diferença pouco significativa nos resultados. Para a ELM Recursiva, a

importância 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 predição.

Para o banco de dados onde a tensão de entrada tensão e carga são sinais do tipo

APRBS, os resultados das simulações estão resumidos na tabela a seguir:
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Tabela 13 ± Resumo dos testes com entradas APRBS
ERRO QUADRÁTICO MÉDIO
VELOCIDADE CORRENTE

MLP
TESTE 10 6.5300×10−2 5.9904×10−2

TESTE 11 1.1670×10−1 8.9782×10−2

ELM BATCH
TESTE 12 2.2339×10−6 3.1540×10−5

TESTE 13 4.6309×10−6 1.3260×10−5

ELM ONLINE

TESTE 14 1.4804×10−5 1.3577×10−5

TESTE 15 3.9907×10−2 3.3916×10−2

TESTE 16 2.1797×10−2 1.8141×10−2

TESTE 17 4.3306×10−5 4.0073×10−5

TESTE 18 1.7688×10−6 1.8720×10−6

Assim como nos teste com o banco de dados de entradas aleatórias, as conclusões em

relação ao banco de dados com entrada APRBS são semelhantes. A ELM Recursiva se comporta

da melhor maneira em comparação a ELM Não recursiva e a MLP. O que comprova a coerência

das simulações com boa aplicação das técnicas apresentadas nesse trabalho.

4.2.3 Resumo das simulações

Para catalogar todos os resultados e ter uma melhor visualização dos erros quadráticos

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

Tabela 14 ± Resumo dos testes com entradas Aleatórias e APRBS

ENTRADAS ALEATÓRIAS ENTRADAS APRBS

ERRO QUADRÁTICO MÉDIO

VELOCIDADE CORRENTE VELOCIDADE CORRENTE

MLP
TESTE 01 1.7390e-02 5.8418e-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

ELM BATCH
TESTE 03 9.3116e-06 5.6083e-06 2.233e-06 3.1540e-05 TESTE 12

TESTE 04 4.4956e-05 4.1675e-05 4.4956e-05 4.1675e-05 TESTE 13

ELM ONLINE

TESTE 05 2.9950e-06 1.6433e-07 2.9950e-06 1.6433e-07 TESTE 14

TESTE 06 3.3377e-02 2.0795e-03 3.3377e-02 2.0795e-03 TESTE 15

TESTE 07 2.684e-02 2.067e-03 2.684e-02 2.067e-03 TESTE 16

TESTE 08 2.9156e-04 2.0477e-05 2.9156e-04 2.0477e-05 TESTE 17

TESTE 09 2.5733e-06 1.0255e-07 2.5733e-06 1.0255e-07 TESTE 18

Para os testes da MLP dos dois bancos de dados apresentados não há diferença na

ordem de grandeza dos erros, e com erros relativamente altos o que demonstra a baixa qualidade

da MLP para a predição do sistema apresentado no trabalho. Além do algoritmo de treinamento
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da ELMb ter um custo computacional menor do que o backpropagation, este levou a resultado

melhores que o da MLP. Por fim, a ELMo obteve os melhores resultados, porém esta é mais

dependente da otimização de alguns hiperparâmetros.
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, buscou-se comparar diferentes métodos de treinamento de redes

neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas, com uma única camada oculta. A partir

da simulação de um motor CC sujeito a diferentes valores de carga e tensão, foram gerados

dois bancos de dados, cada um composto de 4 sinais (carga, tensão, corrente e velocidade) de

10006 amostras cada. Os hiperparâmetros dos métodos de treinamento BP, ELMb e ELMo foram

variados, e a influência 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. Já a ELMo teve

os menores valores MSE. Os resultados dos dois bancos de dados tiveram poucas diferenças, não

apresentando evidências de qual seria o melhor tipo de sinal de excitação (aleatório ou APRBS)

a ser aplicado no sistema em questão.

Os objetivos específicos deste trabalho foram alcançados, já 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 influência da

alteração dos hiperparâmetros destes algoritmos no MSE entre os sinais reais e estimados.

Como principais trabalhos futuros, podem ser citados:

• Geração de banco de dados a partir de testes experimentais em bancada;

• Utilizar métodos de otimização para a definição dos hiperparâmetros para a construção de

modelos na tarefa de identificação 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 identificação através das

redes neurais implementadas e podem ser gerados novos bancos de dados com outros tipos de

sinais de excitação. Por fim, os sinais de tensão e corrente dos bancos de dados já gerados podem

ser utilizados como entradas de modo a estimar a velocidade e a carga do motor.
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APÊNDICE A ± ALGORITMO DE GERAÇÃO DO SINAL APRBS

Algoritmo 1: Algoritmo de geração 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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