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Resumo

Para sistemas complexos, a modelagem baseada em leis elementares para determinar o
comportamento de sistemas dindmicos nem sempre é possivel. Uma alternativa para
solucionar este problema é a utilizacdo de conceitos de identificacdo de sistemas. Através da
identificagdo de sistemas é possivel determinar um modelo matemético baseado em dados
experimentais das entradas e saidas do sistema. Quando existe pouco conhecimento a priori
do sistema, € comum utilizar-se do modelo matemético do tipo caixa-preta para representar
diferentes sistemas ndo-lineares. As redes neurais tém provado serem eficientes estruturas
ndo-lineares caixa-preta em muitas aplicacbes. Uma concepcao de rede neural que pode ser
aplicada a identificac8o de sistemas € a de base radial. Esta rede € um aproximador local e é
composta por uma camada oculta definida por um conjunto de funcdes de base radial. As
unidades ocultas fornecem um conjunto de fungdes de base radial que constituem uma base
arbitréria para os padrdes de entrada. Para treinamento de uma rede neural de base radial,
pode-se aplicar os algoritmos de agrupamento para determinagcdo dos centros de cada funcéo
de base radial, visando descobrir padrdes nos dados de entrada. O objetivo desta dissertacdo €
a andlise e comparacdo dos métodos de agrupamento k-médias, c-médias nebuloso,
Gustafson-Kessel e Gath-Gheva nas redes neurais de base radial, aplicadas em identificacéo
dos sistemas ndo-lineares de um trocador de calor, sistema de Mackey-Glass, sistema cadtico
de Rossler e da fornalha de gas de Box-Jenkins.

Palavras-Chave: identificacdo de sistemas néo-lineares, rede neural, algoritmos de

agrupamento.



Abstract

For complex systems, modeling using basic laws to determine their dynamic behavior
is not always possible. An alternative to solve these problems is use concepts of systems
identification. Trough system identification it is possible to determine a mathematical model
based on input and output data of the system. When little prior knowledge is available, it is
common to use a black-box mathematical model to represent different nonlinear systems. The
neural network models have proven to be successful nonlinear black-box model structuresin
many applications. A conception of neural network that can be applied to the systems
identification is the radial basis function. This network follows a local approximation
approach and is composed by a hidden layer that is defined by a set of radial basis functions.
The hidden units supply a set of radial basis functions that constitute an arbitrary base for the
patterns of input. In order to train aradial basis neural network, the clustering algorithms are
applied for determination of the centers of each radial basis function, aiming to discover
patterns in the input data. The objective of this dissertation is the analysis and comparison of
k-means, fuzzy c-means, Gustafson-Kessel and Gath-Gheva clustering methods in the radial
basis functions neural networks, applied in nonlinear identification of a heat exchanger,

Mackey-Glass system, Rossler chaotic system and Box-Jenkins gas furnace.

Keywords. non-linear system identification, neural network, clustering algorithms.



Sumario

TS = Wo [l o 0= USROS URTOPR iv
LiStA A TADEIAS. .. .cctiecieiee ettt st iX
LiSta e ADIEVIAIUI S ... .coiuiiiiie ettt ettt nneennee s X
1 018 0o (1 o= o TR URTOPRROPRPROPN 1
1.1 Identificacio de Sistemas Nao-Lineares e Redes NeuraiS ArtifiCiaiS.......coocvvveerieeiiesienie e 1
1.2 MOUIVAGAO € JUSLITICALIVAL .......eeeeeieee ittt st ettt ettt e be s 2
1.3 PropOSta 08 DiSSETACA0 ... .ceveeteeitie ittt sttt ae e et s e s it s ab e en e e ab e et nb e e nnennne s 3
1.4 OrganiZaG80 da DiSSETAGCAD .......coiueiiteeitiiitee ittt sttt st ea e s abe bt nne e 3

2 REVISAD A LITEI AU A .. .eeeeiitieiiie ettt sttt snne e 5
2.1 Literatura de REJES INBUIAIS .. ..cuieiteete ettt ettt ettt ettt et ettt b ettt et ettt et et nbe et enes 5
2.2 COMENEANTOS FINAIS. .. e e eeeesieiteeeeesie sttt e st te st e e s tesbesaeeneesbesbeeseenseseesbeeseeneeaaesaeeneeseseeseeeneeneenees 8

3 ldentificacio de SIteMasS NAO-LINEAIES.........coiuiiiiierieiiie et 9
TN 111 €0 [F oo TSP PR 9
3.2 Etapas para 1dentifiCacio de SISLEIMES ......cc.eiiiiiiiiie et 12
3.3 Representagtes de SIStemMas NGO-LINEAIES........cceoiiiiiiiieiie ettt naeas 15
IR I = =S o L o = 1 - VPPN 15
3.3.2 Modelos de Hammerstein @ e WIENEN .........coiiiiiiiiiiie ettt e sree 16
3.3.3 Classificag8io de Model 0S NEO-LINEAIES........cceeiiiiiiiieriesiee ettt nre e 17
3.3 3. L MOUE OS CAIXBEPYELA .......cveiieeeieiiieee ettt sttt sttt et st e nbe e 18
3.3.3.2 EStruturas NGO-LineareS CalXarPreEta. ..........coieiiiiiiiiii sttt 18
R N B = o[-0 o == PP P PP 20
3.3.3.3.1 UmaRevisdo de Model 0S Lineares CaiXar PrefaL.........ccoveieeiieiieenieenee e 20
3.3.3.3.2 Regressores para Model os Dindmicos N&o-Lineares Caixa-Preta............cocvvevveieeveevinenns 21

3.3.3.4 Representactes de Model os Baseados em Redes NEUTaIS .........oovvvvevieiie e 23
3.3.3.4.1 Modelo de Redes Neurais para | dentificago de Sistemas N&o-Lineares..........ccoceeveeveeneenne 26

4 RedESNEUraiS ATTITICIAIS ... .eiiteeiiieciie ettt naee s 29
T g1 (oo = o TSP 29



R S g Y oY [ (o g o T OO TRPRR 29

TG N\ =W o o TTo 2] Ko o ot LSS 30
4.4 REUES NEUIAIS ATITICIAIS ...veeiveiieee ittt sttt st st sttt et enbe e 32
4.4.1 Rede Neural Perceptron MUItiCamAaOaSs..........coeeieiiiiiiiiiiiie e 33
4.4.2 Rede Neura de Funcdo de Base Radial (RN-RBF)........coociiiiiiiiiiiiree s 35

A 421 TEOrEMAUE COVE ...ttt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt bttt e be et et enbeenbeenbeenbeenee 36
4.4.2.2 Problema de INEENPOIAGAD. ........eoiuieii ettt ettt et ettt e 38
4.4.2.3Te0remade MICCNEIT ....eoiiiiieieee bbb bbb e 41
4.4.2.4 Problema do Ou EXCIUSIVO (XOR) ....c.uiiiiiiiiiieeiie ettt ettt st 43
4.4.2.5Estratégias de APrendiZad0. ........ccoverueeeereie e se sttt sre e seesre e ee e 49
4.4.2.5.1 Centros Fixos Selecionados Al€atOriameENTe .........oceiieiieiieiiee s 50
4.4.2.5.2 SelecBo Auto-Organizada de CENLIOS........cc.eeieiriieiieiee et 50
4.4.2.5.3 SAleci0 SUPErviSioNada de CENMIOS .......c.eoiiiiiiriee ettt 51

443 RN-RBF VErSUS RN-IMLP.......ooiiiiiieese ettt sttt s e e stesee e e e neeneas 51
A o [T oo = PP TSP 54
oI AN (o o] 11 1010 T TSRS PRTPPRPR 56
T 111 0 [F oo TSROSO PRTR 56
5.2 AlgOritMOS 0 AQIUPAIMENTO .......eiitiiitieitee it steestee st et e bt e st e sbeesbe e bt e sbe e sbeesbeesbeesbeesbeesbeesaeesbeesbeesaeesanesaeas 57
5.2.1 Algoritmo k-médias Convergente (K-MEANS) .........cceerurrerereereseseeeesiestesseeeeseeseesseeseeseeseesseensessens 57
5.2.1.2 Etapas do Algoritmo k-médias CONVErgENLE.........cccvieriererereeiene e eee et see s 57
5.2.2 Algoritmo c-médias NebUIOSO (C-IMEANS) .....uverurrirrieeieriesieeeenie e sie e see e sseeeeseesaesseeneeseessesneeneensens 58
5.2.2.1 Etapas do Algoritmo c-mEdiaS NEDUIOSO. ..........eeeeririireiieiesie e et ee e 59
5.2.3 Algoritmo de GUSafSON-KESSE (GK) ...c.veiiiiiiiieiierieerieeriee ettt ettt nre e 59
5.2.3. 1 Etapas do AlGONTMO GK .........oiiiiiiiiiiieiie ittt sttt st st sb e st 61
5.2.4 Algoritmo de Gath-GNeVa (GG) .......coeerieeiiieiiieiiie ettt ettt ettt s st bbb sbeesbeenre e 62
5.2.4. 1 Etapas do algOritmO GG........c.eeiuiiiuiiiiiiiieiiie sttt sttt st sttt nbe e 62

RSN Ko 0 gk 0010 Y0 X @, (] 4 4= o N USSP RPR TR 63
5.3.1 Minimos Quadrados em batelada (Pseudo-Inversa de PENroSe-MOOre) .........ccovevereneenienenieseenieneens 63
V= [T ooz o o L= 11gTe o = Lo ST U OP ST RSPR TR 64
5.4.1 Coeficiente de correlagdo multiplae erro médio QUAdrELICO..........eeeeeeeriereceeerere e 64
(OO o LSy =t {F 0 F=To [0 SO PU RO PR PP 66
L300 L= o o SRR 66
O O = 0 =y = (0o =T [0 TSP PRPR 68
O R 0o (o o (=Y O o GRS PP URUPRRRPRN 68
6.2.2 SSEMA UE MACKEY-GIASS........eiieiitieitierieesee ettt sttt ettt b st sbe e sbeesbeesbeesbeenbeens 70
6.2.3 SItEMA CAOICO AE ROSTEN ......oveeeeeeeieiie sttt ettt te e testesreeneestesaesseeneeseesteeneeneenneas 71
6.2.4 Fornalha de Gas de BOX € JENKINS.........cccuieeiiriieiiiee ettt ee st sne e stesnesneenee e 73



7 Resultados de SIMUIAGEAD ........oiveiiiiiiie ettt et 75

7.1 Resultados para 0 TroCaOOr 0 CBION .........ciueiiiiiieiieriee sttt sbe e b b e b saeenaeas 77
7.1.1 Comentérios dos resultados para 0 Trocador de CalOr ..........ceovieieeeenene e 83

7.2 Resultados para 0 Sistema de MacKey-GlaSS ........ccueiierieiieiieriee e 84
7.2.1 Comentérios dos resultados para 0 Sistemade Mackey-Glass.........ccocvervrereeienene e 90

7.3 Resultados para 0 Sistema CaltiCo de ROSIIEN .........coviieiiieiieeere et 91
7.3.1 Resultados Para @ COOMENAOA X .......cciueerrierieeiteestie st st sttt st st e sttt sb e st e sbeesbeesbeesbeesbeesbeesbeenbeens 91
7.3.1.1 Comentérios dos resultados para a CoordenataX ...........cererereeeerereneeeeseseseeee e seeseeeeesee s 97

7.3.2 Resultados para @ CoOrdENAOAY ..........eoiieriieieeiie sttt sttt ettt sttt sb e b st st e sbeesbeesbeesreesbeens 98
7.3.2.1 Comentérios para 0s resultados para a Coordenadaly..........c.ceeeeeererieseereeseseseeseeseeseeeseeseesens 104

7.3.3 Resultados para @ CoOrdENATA Z.............eeieiiieiiieiie ettt sttt et 105
7.3.3.1 Resultados para 8 CoOrdENA0A Z...........coieeiieiiee ettt ettt ettt sbe e bbb e sbeesbeesree s 111

7.4 Resultados para a Fornalha de BoX € JENKINS.........coiiiiiieieiie et e 112
7.4.1 Comentérios dos resultados para a fornaha de Box-Jenkins............ccccevvveieenennneecenese e 118

8 CONCIUSAO0 € FULUIN 8 PESQUISA. ... eeiteeiieieiiee ettt s nnee s 121
Refer encias BibliografiCas. .......ccouieiiiiie e e 122



ListadeFiguras

Figura 3.1. Principios para a constru¢éo de um modelo mateméatico (modelagem)................ 10
Figura 3.2. Diagrama de blocos para uma identificagao de SIStemas. ........cccceevceeereeirieennenne 14
Figura 3.3. Representacdo graficada série de VOIterra........oooveeeeeeeeieeneeseee e 16
Figura3.4. Representaco 1 de redeS NEUIAIS. ........eeeveeiveeiieieiee ettt 24
Figura 3.5. Representacao 2 de redeS NEUIAIS. .........ooveeiveerieieiee ettt 24
Figura 3.6. Representacio 3 de redeS NEUIAIS. .........oeveriieeniiieiie e 25
Figura3.7. Representacio 4 de redeS NEUIAIS. .........ooveriieeiieiiee et 25
Figura 3.8. MOJElO PAral@l0. ........ccueiieiiiiiiie e 27
Figura 3.9. MOdelO SErie-paral€lO.........cccueiieiieniiiieee e 28
Figura4.1. Neur6nio do sistema nervoso central de um vertebrado. .........occeeveeerieiiieennenne 31
Figura4.2. Estruturageral de UmaRN-MLP. ..o 35
Figura 4.3. (a) dicotomia linearmente separavel; (b) dicotomia esfericamente separavel; (c)
dicotomia quadraticamente SEPArAVEL. .........c.ooiiiiiiiei e 38
Figura4.4. FungOes de base radial cobertas pelo teoremade Micchelli. .......cccoevveiiiennnene 43
Figura4.5. Rede RBF pararesolver o problemado XOR. ........cccocviiiinieiiieneene e 44
Figura4.6. Quatro padrdes de entrada para o problemado XOR. .........cccceevierieinieiniesienne 45
Figura4.7. Diagrama de JECISAD. ........ueeruereiieeiieesieeeitee st ettt ettt sie e e s nne e 47

Figura 4.8. Particionamento dos dados de entrada realizada por uma RN-RBF com quatro
NEUrdNioS NA CAMAOA OCUITAL ...........eeeiiiee et e e e e e e snneeennneeeas 52
Figura 4.9. Particionamento dos dados de entrada realizada por uma RN-RBF com trés

NEUrONiOS NA CAMBAA OCUITEL ........ocueiiiieiiie ittt ne e 53
Figura6.1. Entrada do trocador de CaAlON.............coiuiiiieiiiesie e 69
Figura 6.2. Saida do trocador de CalON. .........oceiiiiieie e e 69
Figura 6.3. Comportamento da varidvel de saida Y(t) ......cccoveererieniieniereeeee e 70
Figura 6.4. Atrator do sistema de Rossler para (a, b, ¢) = (0,36; 0,40; 4,50). .......cccovvevveennee. 71
Figura6.5. Coordenada x do Sistemade ROSSIEN. ........ooviiiiiiiieeeeeee e 72



Figura6.6. Coordenada y do sistemade ROSSIEN. ........cocviiiiiiiinee e 72

Figura6.7. Coordenada z do Sistemade ROSSIEN. .......coovieiiiiiieeeeeee e 73
Figura 6.8. Sinal de entrada de gas MEtAN0. ..........ccviuriieiieiiee e 74
Figura 6.9. Sinal de saida da YC0, .........cceuririreeeeee e 74
Figura7.1. Arquiteturageral da RN-RBF para os sistemas analisados..........cooceevveeieennene 75

Figura 7.2. Saida do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com
agrupamento k-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (SImulagdo 5). .......cevveeeeeeiieennens 79
Figura 7.3. Erro do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com agrupamento
k-médias e otimizago pela pseudo-inversa (SIMuUlag8o 5). ......cccveveiieierneenieeee e 79
Figura 7.4. Saida do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com
agrupamento c-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (SImulagdo 4). .......ccoocveeeeeeneennens 80
Figura 7.5. Erro do melhor resultado para identificagcdo do trocador de calor com agrupamento
c-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (SIMUIaCa0 4). ......cooveieerieiiereenee e 80
Figura 7.6. Saida do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com
agrupamento GK e otimizagdo pela pseudo-inversa (SMUlagao 2). ......cccceeveeeeevieeescieeennnenns 81
Figura7.7. Erro do melhor resultado para identificagdo do trocador de calor com agrupamento
GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (SIMUIaga0 2). ........c.cooeeiieiiiienieeeeseeree e 81
Figura 7.8. Saida do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com
agrupamento GG e otimizagdo pela pseudo-inversa (SMUlagao 2). ......ccceeveeeevieeesiieenieenns 82
Figura 7.9. Erro do melhor resultado para identificagdo do trocador de calor com agrupamento
GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (SIMUIaCa0 2). .........ooveiiieiiieerieeee e 82
Figura 7.10. Saida do melhor resultado para identificacdo da equacéo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento k-médias e otimizac&o pela pseudo-inversa (ssmulagéo 5). ............. 86
Figura 7.11. Erro do melhor resultado para identificacéo da equacdo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento k-médias e otimizac&o pela pseudo-inversa (ssmulagéo 5). ............. 86
Figura 7.12. Saida do melhor resultado para identificacdo da equacéo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento c-médias e otimizac&o pela pseudo-inversa (ssmulagéo 5). ............. 87
Figura 7.13. Erro do melhor resultado para identificacéo da equacdo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento c-médias e otimizac&o pela pseudo-inversa (ssmulagéo 5). ............. 87
Figura 7.14. Saida do melhor resultado para identificacdo da equacéo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento GKe otimizagdo pela pseudo-inversa (Simulagao 2). ........ccccceeueee. 88



Figura 7.15. Erro do melhor resultado para identificacéo da equacdo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagdo 2). ...........cce...... 88
Figura 7.16. Saida do melhor resultado para identificacdo da equacéo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento GG e otimizagdo pela pseudo-inversa (sSimulagdo 2). ..........cce..ee.. 89
Figura 7.17. Erro do melhor resultado para identificacéo da equacdo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (Simulagdo 2). ..........cce..e.. 89
Figura 7.18. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada x do sistema de
Réssler com agrupamento k-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulagéo 1). .......... 93
Figura 7.19. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada x do sistema de
Réssler com agrupamento k-meédias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulagéo 1). .......... 93
Figura 7.20. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada x do sistema de
Réssler com agrupamento c-meédias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagéo 1). .......... 94
Figura 7.21. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada x do sistema de
Réssler com agrupamento c-meédias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagéo 1). .......... 94
Figura 7.22. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada x do sistema de
Rossler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagdo 5). .................. 95
Figura 7.23. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada x do sistema de
Rossler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagdo 5). .................. 95
Figura 7.24. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada x do sistema de
Rossler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagdo 3). .................. 96
Figura 7.25. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada x do sistema de
Rossler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulago 3). .................. 96
Figura 7.26. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada y do sistema de
Roéssler com agrupamento k-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulacdo 5)......... 100
Figura 7.27. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada y do sistema de
Roéssler com agrupamento k-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagdo 5)......... 100
Figura 7.28. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada y do sistema de
Roéssler com agrupamento c-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulacdo 5)......... 101
Figura 7.29. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada y do sistema de
Roéssler com agrupamento c-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulacdo 5)......... 101
Figura 7.30. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada y do sistema de
Rossler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 3). ................ 102

Vi



Figura 7.31. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada y do sistema de
Rossler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 3). ................ 102
Figura 7.32. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada y do sistema de
Rossler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 4). ................ 103
Figura 7.33. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada y do sistema de
Rossler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 4). ................ 103
Figura 7.34. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada z do sistema de
Roéssler com agrupamento k-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagdo 2)......... 107
Figura 7.35. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada z do sistema de
Roéssler com agrupamento k-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagdo 2)......... 107
Figura 7.36. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada z do sistema de
Roéssler com agrupamento c-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulacdo 2)......... 108
Figura 7.37. Erro do melhor resultado para identificacéo da coordenada z do sistema de
Roéssler com agrupamento c-meédias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagdo 2)......... 108
Figura 7.38. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada z do sistema de
Rossler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulago 5). ................ 109
Figura 7.39. Erro do melhor resultado para identificagdo da coordenada z do sistema de
Rossler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagdo 5). ................ 109
Figura 7.40. Saida do melhor resultado para identificacdo da coordenada z do sistema de
Rossler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 1). ................ 110
Figura 7.41. Erro do melhor resultado para identificacdo da coordenada z do sistema de
Rossler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 1). ................ 110
Figura 7.42. Saida do melhor resultado para identificacdo da fornalha de Box e Jenkins com
agrupamento k-médias e otimizac8o pela pseudo-inversa (Simulagdo 4). .......ccccceveeveeenee. 114
Figura 7.43. Erro do melhor resultado para identificagdo da fornalha de Box e Jenkins com
agrupamento k-médias e otimizag8o pela pseudo-inversa (Simulagdo 4). .......ccccceevvereeennee. 114
Figura 7.44. Saida do melhor resultado para identificacdo da fornalha de Box e Jenkins com
agrupamento c-médias e otimizag8o pela pseudo-inversa (Simulagdo 4). .......cccoceveereeenee. 115
Figura 7.45. Erro do melhor resultado para identificagcéo da fornalha de Box e Jenkins com
agrupamento c-médias e otimizagao pela pseudo-inversa (SImulagdo 4). .......ccceceveeneeenee. 115
Figura 7.46. Saida do melhor resultado para identificacdo da fornalha de Box e Jenkins com

agrupamento GK e otimizagdo pela pseudo-inversa (SMulagao 4). .....cccceeevcveeevveeencieeeennen. 116

Vii



Figura 7.47. Erro do melhor resultado para identificagdo da fornalha de Box e Jenkins com
agrupamento GK e otimizagdo pela pseudo-inversa (SMulagao 4). ......cccevevcveeevveeevcieeeennen. 116
Figura 7.48. Saida do melhor resultado para identificacdo da fornalha de Box e Jenkins com
agrupamento GG e otimizagdo pela pseudo-inversa (SMulagao 4). .....ccceeevceeeeveeevcieeeennen. 117
Figura 7.49. Erro do melhor resultado para identificagdo da fornalha de Box e Jenkins com

agrupamento GG e otimizagdo pela pseudo-inversa (SMulagao 4). .......cocveveeeiieereeenieennne. 117

viii



Lista de Tabelas

Tabela4.1: Especificacgo parao problemado XOR.........cccoviiiiiiiiieniierie e 45
Tabela 4.2: Especificacdo das fungdes ocultas para o problema do XOR.........c.cceecveriieninnn 46
Tabela 4.3: Transformacao de entrada-saida calculada para o problemado XOR. ................ 49
Tabela 4.4: Comparagéo entre uma rede neural RBF e uma rede neural MLP (convencionais).
............................................................................................................................................ 53
Tabela 7.1: Resultados das simulagdes na fase de estimacéo para o trocador de calor........... 77
Tabela 7.2: Resultados das simulagdes na fase de validagdo para o trocador de calor. .......... 78

Tabela 7.3: Resultados das simulagdes na fase de estimag&o para o sistema de Mackey-Glass.

............................................................................................................................................ 84
Tabela 7.4: Resultados das simulagdes na fase de validagdo para o sistema de Mackey-Glass.
............................................................................................................................................ 85
Tabela 7.5: Resultados das simulagdes na fase de estimagdo paraacoordenada x............... 91
Tabela 7.6: Resultados das simulagdes na fase de validagdo para acoordenada x................ 92
Tabela 7.7: Resultados das simulagdes na fase de estimagdo paraacoordenada y ............... 98
Tabela 7.8: Resultados das simulagdes na fase de validagdo paraacoordenada y . .............. 99
Tabela 7.9: Resultados das simulagdes na fase de estimagdo paraacoordenada z . ............ 105
Tabela 7.10: Resultados das simulagtes na fase de validagéo paraacoordenada z ............ 106
Tabela 7.11: Resultados das simulagdes na fase de estimagdo para a fornalha de Box-Jenkins.
.......................................................................................................................................... 112
Tabela 7.12: Resultados das simulagdes na fase de validag&o para a fornalha de Box-Jenkins.
.......................................................................................................................................... 113



AFLS
ANOVA
AR
ARIMA
ARMA
ARMAX
ARNN
ARX
ASE
BFGS
BIBO
BJ

BP
CSTR
FCM
HR
FMLE
GN
HLNAM
HMLP
HSOL
LM
LMS
LS
MIMO
MISO

Lista de Abreviaturas

adaptive fuzzy logic system

analysis of the variance

auto regressive

autoregressive integrated moving average
autoregressive moving average model structure
autoregressive moving average model structure with exogenous inputs
autoregressive recurrent neural network
autoregressive model structure with exogenous inputs
average square error
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
bounded-input and bounded-output
Box-Jenkins model structure

back-propagation

continuous stirred tank reactor

fuzzy c-means

finite impul se response

fuzzy maximum likelihood estimates
Gauss-Newton

hybrid linear neural network adaptive model
hybrid multilayered perceptron

hierarchically self-organization learning
Levenberg-Marquardt

least mean square

least squares

multi-inputs multi-outputs

multi-inputs single-output



MSE
NARMAX

NARX
NBJ

NN
NNBJ
NFHR
NNAR
NNARMA
NNARMAX
NNARX
NNFR
NNOE
NOE

OE

OLS
PLSNN
RBF
RLS

RN
RN-MLP
RN-RBF
ROLS
SISO

SONARX

XOR

mean square error
non-linear autoregressve moving average model structure with
exogenous inputs

non-linear autoregressive model structure with exogenous inputs
non-linear Box-Jenkins model structure

neural network

neural network Box-Jenkins

non-linear finite impulse response

neural network autoregressive

neural network autoregressive moving average

neural network autoregressive moving average with exogenous inputs
neural network autoregressive with exogenous inputs

neural network finite impul se response

neural network output error

non-linear output error model

output error model

orthogonal least squares

partial least square neural network

radial basis functions

recursive least square

rede neural

rede neural perceptron multicamadas

rede neural de base radial

recursive orthogonal least square

single-input single-output

self-organization map

self-organization map non-linear autoregressive moving average model
structure with exogenous inputs

exclusve OR

Xi



Capitulo 1

1 Introducao

Nos Ultimos anos, € crescente 0 interesse no desenvolvimento de edtratégias de
identificagdo de sistemas ndo-lineares, muitas destas utilizando redes neurais artificiais. Tal
fato é motivado por diversos fatores, tais como: (i) os avancos da teoria de sistemas ndo-
lineares, que originaram metodologias de projeto aplicaveis a problemas de controle de
processos e (ii) o desenvolvimento de métodos de identificacdo eficazes em lidar com

sistemas ndo-lineares presentes no meio industrial.

1.1 Identificacdo de Sistemas N&o-L inear es e Redes Neurais Artificiais

A &reade identificacdo de sistemas esta consolidada para sistemas lineares. Entretanto, o
modelo linear € Util se o processo fisico exibe um comportamento linear nas regides do
processo. Entretanto, na realidade, a grande maioria dos sistemas fisicos sdo ndo-lineares em
alguma regido de operacdo. Assim, este tipo de comportamento ndo-linear motivou o
desenvolvimento de ferramentas mateméticas que consigam modelar e analisar este
comportamento [COEO04], [LJU8T7].

Para os pesguisadores desta area [GOROQ], [SJO95a], [LJU94], [SJO95b], [AGUO4], a
etapa mais dificil naidentificacdo de um sistema ndo-linear € a maldi¢do da dimensionalidade
(curse of dimensionality). Esta € uma caracteristica de modelos ndo-lineares, pois estes
exibem uma variedade de comportamentos dindmicos, que podem ser dificeis de lidar com
métodos convencionais de modelagem e identificacdo linear. Em sistemas ndo-lineares,

geralmente, ndo € possivel incorporar nenhum conhecimento a priori da dindmica do sistema



no procedimento de identificacdo, dificultando estimar o modelo ndo-linear de um processo
fisico [HAY01].

Os fundamentos das redes neurais artificials sdo inspirados em sistemas neurais
biol6gicos, com intencdo de simular, mesmo que rudimentarmente, a forma como o cérebro
aprende, recorda e processa as informagoes. As redes neurais artificiais podem ser projetadas
como um sistema interconectado de elementos de processamento (neurdnios), cada um dos
quais com um numero limitado de entradas e saidas. Entre as caracteristicas que melhor
explanam o potencial das redes neurais sobressaem-se a adaptabilidade, paralelismo inerente,
multidisciplinaridade e tolerancia a falhas. Em sintese, uma rede neural € uma ferramenta
matemética promissora para aplicacbes praticas de reconhecimento de padrdes e
mapeamentos ndo-lineares [BIS95], [HAY 01].

1.2 M otivagdo e Justificativa

A principal potencialidade na estrutura das redes neurais consiste na sua habilidade de
adaptacéo e aprendizagem. A habilidade de adaptacéo e aprendizagem pelo ambiente significa
gue modelos de redes neurais podem lidar com dados imprecisos e situagdes complexas. Uma
rede neural treinada adequadamente tem a habilidade de generalizar quando séo apresentadas
entradas que ndo estdo presentes em dados ja conhecidos por ela.

Umarede neural possui neurénios conectados por pesos com capacidade de adaptacéo,
gue podem ser arranjados em uma estrutura paralela. Por causa deste paralelismo, a falha de
alguns neurdnios ndo causa efeitos significantes para o desempenho do sistema, 0 que €
denominado tolerancia a falhas [HAY 01].

Uma caracteristica significante das redes neurais esta em sua habilidade de aproximar
qualquer funcdo continua ndo-linear com um grau de precisdo determinado pelo projetista.
Esta habilidade das redes neurais sdo Utels para modelar e identificar sistemas néo-lineares ou
mesmo em combinac&o com controladores ndo-lineares [ COEQQ].

Asredes neurais podem ter vérias entradas e vérias saidas e sdo facilmente aplicaveis a
identificacéo de sistemas ndo-lineares. Com 0 avanco em tecnologias de hardware, existem
componentes com fungdes voltadas a sistemas com implementacdes direcionadas para redes



neurais, o que traz uma velocidade adicional a computacdo de métodos de treinamento de

diferentes redes neurais.

1.3 Proposta de Dissertacdo

Nesta dissertacdo é apresentado um estudo comparativo de desempenho dos quatro
métodos de agrupamento: (i) k-médias, (ii) c-médias nebuloso, (iii) Gustafson-Kessel e (iv)
Gath-Gheva, para o treinamento de redes neurais de base radial. Estas redes neurais sdo entéo
aplicadas em uma configuracdo apropriada de sinais de entrada e saida com intuito de
identificagdo de sistemas néo-lineares. Os sistemas ndo-lineares abordados sdo 0s seguintes:
(i) um trocador de calor, (ii) sistema de Mackey-Glass, (iii) sistema cadtico de Réssler e (iv)

fornalha de gés de Box-Jenkins.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacéo esta organizada da seguinte maneira.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura nas areas de identificagdo de sistemas
e redes neurais em geral ou mais especificamente de redes neurais de base radial
utilizando algoritmos de agrupamento na identificacdo de sistemas. Neste capitulo é
identificado uma grande quantidade de trabalhos onde cada um se encontra em uma

das duas areas ou ha unido entre elas e suas devidas aplicacdes;

Uma discussdo da teoria de identificagdo de sistemas ndo-lineares e sua interseccéo
com as redes neurais é detalhada no capitulo 3. Este capitulo engloba tépicos de

identificagcéo, mas o foco séo os modelos dinamicos ndo-lineares do tipo caixa-preta;

O capitulo 4 fundamenta os conceitos e potencialidades das redes neurais. As redes
neurais de base radial, sua estrutura e aplicacéo em identificacdo de sistemas ndo-
lineares so também detal hadas;



No capitulo 5 sdo abordados aspectos de projetos dos algoritmos de agrupamento e
mecanismos de validacdo dos modelos mateméaticos obtidos na identificacdo baseados
em indices de desempenho do o erro médio quadrético e o coeficiente de correlacéo

maltipla;

A descrigdo de quatro estudos de caso para identificagdo utilizando a rede neural de
base radial € apresentada no capitulo 6. Os sistemas descritos sdo: (i) o trocador de
calor, (ii) o sistema de Mackey-Glass, (iii) 0o sistema cadtico de Rossler e (iv) a
fornalha de gés de Box e Jenkins), estes abordados no procedimento de identificaco;

Os resultados das simulagdes para identificacéo de cada sistema séo apresentados no
capitulo 7. Neste contexto tabelas de resultados e figuras correspondentes a

identificacdo dos casos estudados sdo mostradas.

No capitulo 8, a conclusio e possiveis pesquisas futuras séo mencionadas.



Capitulo 2

2 Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta uma revisdo da literatura em duas éreas do conhecimento: (i)
identificagdo de sistemas e (ii) redes neurais artificiais. Existe uma vasta gama de trabalhos
publicados, por isso foram selecionadas referéncias bibliogréficas que proporcionam um
panorama geral de como essas areas estdo sendo abordadas. O foco desta revisdo € descrever
e identificar: a estrutura utilizada nas redes neurais e a estrutura de modelos mateméticos

utilizados na identificagéo.

2.1 Literatura de Redes Neurais

As redes neurais sdo técnicas mateméticas inspiradas pelo avanco nos estudos do
cérebro humano e seu sistema nervoso. As redes neurais podem ser consideradas sistemas
dindmicos ndo-lineares com elementos de processamento (neurdnios), que se interconectam e
possuem ponderacdes ajustaveis. Algumas das caracteristicas relevantes podem ser citadas:
aprendizado, processamento paralelo, memoria associativa e distribuida. Essas caracteristicas
s30 inspiradas nas redes neurais bioldgicas, mesmo que rudimentarmente [LU92].

O desenvolvimento de processos industriais modernos acarretou o surgimento de
sistemas tecnoldgicos mais complexos. Este desenvolvimento gerou a necessidade de
pesquisas relativas a técnicas mateméticas que tenham a capacidade de identificdlos ou
mesmo controlé-los. Neste contexto, a area de identificacdo de sistemas tem sido largamente
estudada e aprimorada. Uma relevante descricdo do sistema a partir de dados observados é o
gue define a identificacdo de sistemas e a descricdo do sistema resultante € denominada



modelo [COEOQ4]. Entretanto, o que é identificar um sistema dindmico? Existem na literatura
algumas definicbes para responder esta pergunta:
|dentificacdo é a determinacdo, baseada nos sinais de entrada e saida, de um sistema
em que, para uma classe especificada de sistemas, 0 sistema sob teste € equivalente
[ZAD65];
Identificacdo de sistemas representa a interface entre modelos do mundo matematico
e 0 mundo real [JOH93];
A idéiade identificacdo de sistemas é permitir a elaboracdo do modelo matemético de
um sistema dinamico, baseado em medidas coletadas, pelo gjuste de parametros e/ou
do modelo, até que a saida do sistema coincida, t& bem quanto possivel, com as
amostras das saidas medidas [LJU96];
A identificacdo de sistemas se propde a obter um modelo mateméatico que explique,
pelo menos em partes, de forma aproximada, a relacéo de causa e efeito presente nos
dados [AGUO4].

Alguns estudos e aplicacOes referentes a redes neurais em identificagcdo de sistemas
ndo-lineares tém sido apresentados. Em [LJUO1] foram propodas as estruturas de rede de
wavelets, RBF (radial basis function), B-spline e fuzzy na identificagcdo de véarios modelos de
entradas-saidas do tipo caixa-preta, sendo estes modelos um linear ARMAX (autoregressive
moving average model structure with exogenous inputs), e de espaco de estados ARX
(autoregressive model structure with exogenous inputs), OE (output error model), e BJ (Box-
Jenkins model structure). Em [MASO4] utilizou-se as estruturas HMLP (hybrid multilayered
perceptron), MLP (rede neural perceptron multicamadas) e RBF com os algoritmos BP (back-
propagation), k-médias adaptativo para a identificacdo ndo-linear on-line de um modelo
NARMAX (non-linear autoregressive moving average model structure with exogenous
inputs) na aplicacdo de dois sistemas ndo-lineares. Na identificagdo de um sistema de missel
[YANOO] utilizou a estrutura da RBF com gaussiana crescente e Lyapunov, sendo a
identificacdo multivariavel e on-line.

Existem algumas aplicacdes que utilizam a simulacéo de equacdes para a geracéo de
dados que formam o sistema a ser identificado como sdo apresentados em [YIN97], [TAN95]
e [COHO02]. Em [YIN97] foi utilizado a estrutura da RBF com algoritmos de LS (least
sguares), um esquema de rede neural de fungdo minima de base radial, aprendizagem HSOL



(hierarchically self-organization learning) para encontrar 0 menor nimero de neurénios
sendo a identificacdo multivaridvel e on-line e utilizando um modelo NARMAX. Em
[TANO5] foi utilizada a estrutura da RBF com os algoritmos k-médias e LS, em identificacgo
ndo-linear multivariavel (MIMO (multi-inputs multi-outputs) e BIBO (bounded-input
bounded-output)) em tempo discreto e um-passo-a-frente e utilizando um modelo ARMA
(autoregressive moving average model structure). Em [COHO02] foi utilizada a RBF com os
algoritmos LS e k-médias para regressdo ndo-linear e classificacéo de padrfes.

Existem também aplicagdes de identificacdo de sistemas cadticos utilizando redes
neurais como apresentado em [DUDO04], onde foi utilizado a estruturada MLP e RBF, com os
algoritmos LM (Levenberg-Marquardt), método de quasi-Newton, BP e Lyapunov, na
identificagdo do sistema cadtico de Lorenz utilizando modelos AR (auto regressive), ARMA,
FIR (finite impulse response), ARX, NNAR (neural network autoregressive) e NNARMA
(neural network autoregressive moving average) em identificagdo com 1, 10, 20 e 50 passos-
afrente. No mesmo sistema cadtico [ROJ00] utilizou a MLP com os algoritmos ANOV A
(analysis of the variance), multifatorial ANOVA e vérias funcbes de ativacdo ndo-linear tais
como triangular, multiquadrética e gaussiana.

[PENO3] aplicou a estrutura da RBF com os algoritmos de LM, LMS (least mean
sguare), BFGS (Broyden-Fletcher-Gol dfarb-Shanno), McLoone e GN (Gauss-Newton) paraa
identificagdo ndo-linear 6-passos-a-frente e utilizando os modelos AR e ARX para um sistema
de decomposicdo de éxido de nitrogénio de uma planta quimica. Na identificagdo de um
processo CSTR, [YUQO] utilizou a RBF com os algoritmos k-médias e OL S (orthogonal least
sguares) pararealizar aidentificagdo MIMO e MISO (multi-inputs and single-output) com os
modelos NARX (non-linear autoregressve model structure with exogenous inputs),
NARMAX e ARX. E também [KLI98] utilizou para o processo CSTR (continuous stirred
tank reactor) aHLNAM (hybrid linear neural network adaptive model) com uma abordagem
de modelagem hibrida, combinada com um modelo de espaco de estados linear com uma
correcao e adaptacdo ndo-linear e PLSNN (partial least square neural network).

Em uma série temporal financeira, [KODO02] utilizou as redes MLP, RBF, AFLS
(adaptive fuzzy logic system), ARNN (autoregressive recurrent neural network) e ElIman com
os agoritmos BP, OLS, ROLS (recursive orthogonal least square), RLS (recursive least
square), c-médias e SOM (self-organization map) para sua identificacdo ndo-linear multi-
passos-a-frente com modelos ARIMA (autoregressive integrated moving average) e AR. Para



um processo quimico [YUOZ2] utilizou a RBF com os agoritmos ROLS, LS e uma
configuracdo série e série-paralelo sendo a identificacdo multivariavel (MIMO, MISO) e
SISO (single-input single-output) e modelos NARX e ARX.

Finalizando esta gama de aplicagbes que estdo sendo comentadas [SHI04] utilizou a
RBF com os algoritmos ASE (average square error) e LS com aprendizado supervisionado,
Tikhonov e maxima entropia para identificacdo de perfis de temperatura e radiacdo da
atmosfera medida por um satélite. [SACO04] utilizou a RBF-SONARX (self-organization map
non-linear autoregressive moving average model structure with exogenous inputs) e rede
SONARX com o algoritmo SOM para previsdo e identificagdo ndo-linear de um sistema
hidréulico com modelos SONARX.

2.2 Comentarios Finais

Recentemente, as aplicagdes da RN-RBF utilizando algoritmos de agrupamento em
identificacdo de sistemas pode ser encontrada na literatura, como em [PANO6] que utilizou
esta rede integrada com um sistema de ruido para identificagdo de spoiled beef. Em [FOL04]
foram comparadas as redes CPNN (constructive probabilistic neural network), RN-RBF e
RN-MLP naidentificagdo de sons da respiragdo humana. Para a identificagdo de um sistema
de colbnia de bactérias [YATO5] utilizou a RN-RBF. Esta rede neural também foi utilizada
em [JANO5] para previsdo financeira.

Sejam as RN's-RBF ou outros tipos de redes neurais, pode-se observar que as
pesquisas nessas areas sao de crescente interesse e estdo sendo utilizadas em larga escala para
identificacéo de sistemas de qualquer tipo e complexidade.

Através desta revisdo pode-se observar que existe uma vasta quantidade de aplicactes
nas quais redes neurais podem ser utilizadas em identificagdo de sistemas. Pode-se observar,
também, um acentuado nimero de algoritmos e derivacdes destes, que estdo sendo criados ou
modificados de acordo com cada aplicacéo.



Capitulo 3

3 Identificacao de Sistemas Nao-L ineares

3.1 Introducéo

A tentativa de representar um sistema dindmico, ou simplesmente um fenémeno fisico,
através de uma equagdo ou de uma representacdo matematica € algo que desperta cada vez
mais o interesse dos cientistas e engenheiros da area. Este fato remonta aos primordios da
ciéncia quando vérios cientistas procuraram descrever fendmenos fisicos através de leis
mateméaticas, como Isaac Newton com as leis do movimento e gravitacdo universal, Charles
Coulomb com as leis da repulsdo e atracdo de cargas elétricas, Maxwell e Boltzmann com a
teoria cinética dos gases, dentre outros [CORO01].

Com o desenvolvimento de processos industriais e a necessidade de control&-los,
surgiu também a necessidade do desenvolvimento de modelos que consigam reproduzir suas
caracteristicas estaticas e din@micas. Em virtude disso, surgiram os métodos de identificacéo
de sistemas e a necessidade de representar comportamentos ndo-lineares. Com isso entende-se
por modelagem e identificagdo a determinagdo do modelo matemético de um sistema,
representando 0s Seus aspectos essenciais para uma utilizacdo particular (diagnéstico,
supervisdo, otimizagdo e controle) [COEO04], [LJU94], [NAR9O]. Na interacdo de um
individuo e um determinado sistema € necessario o conhecimento das variaveis deste, bem
como a maneira com a qual estas se relacionam. Ou seja, € necessaria a obtencdo de um
modelo pararepresentar o sistema em questdo [LJU87], [CAS99].

Existem diversos tipos de modelos. Pode-se citar os modelos fisicos, os mentais, 0s
gréficos e 0s matematicos ou analiticos. A escolha do tipo de modelo para representar o
sistema depende das suas caracteristicas estéticas ou dinamicas, e também do propdsito para



qual 0 modelo estd sendo determinado. Os modelos mateméticos, no entanto, permitem
aplicagbes avangadas, por isso sd0 largamente utilizados, segja na engenharia, biologia,
medicina, economia ou em outras areas [LJU87], [CAS99].

Existem diversas maneiras de modelar um sistema, tais como a modelagem fisica do
processo e a modelagem através de técnicas de identificacdo, conforme ilustrado na figura 3.1
[COEO4]. A modelagem pela fisica do processo € uma abordagem analitica realizada através
de conhecimento de leis fisicas do processo, exigindo um conhecimento detalhado do mesmo,
0 que torna em alguns casos dificil a sua aplicacdo. A identificagdo, por outro lado, é uma
abordagem experimental, que consiste no desenvolvimento de técnicas para a estimacéo de
modelos de sistemas dinamicos através de dados experimentais, ndo exigindo conhecimento
prévio do processo, embora tal conhecimento possa ser utilizado, caso estgja disponivel
[AGUO4].

sistema
¥
¥ ¥
'
F=ma 9
=
]
g
P = LR o
tempo >
¥ ¥
modelagem fisica identificagao
¥
modelo

Figura 3.1. Principios para a construcdo de um modelo matemético (modelagem).
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Uma comparacdo pode ser redizada entre a modelagem através de leis fisicas do
processo e da identificacdo de sistemas. A vantagem da modelagem matemética € que ela
permite visualizar caracteristicas intrinsecas ao sistema, sendo que, na maioria dos casos, 0S
par@metros do modelo tém significado fisico. A desvantagem, é que a determinacdo do
modelo pode ser uma tarefa dificil ou mesmo viavel somente em longo prazo. Em casos em
gue o0 processo a ser modelado é complexo, a obtencdo de modelos usando apenas
conhecimento fisico do mesmo € uma tarefa ardua. Nestes casos, pode ser mais apropriado
utilizar técnicas de identificacdo de sistemas. No entanto, a modelagem baseada na fisica pode
ser combinada com métodos de identificac8o, para auxiliar na deteccdo da estrutura ou apenas
para a determinacéo de coeficientes de um modelo, proporcionando desta forma, uma
modelagem eficiente. Uma situagdo comum na pratica € quando se tem a estrutura do modelo,
mas parametros do mesmo sdo variaveis, ou quando alguns deles ndo sdo conhecidos,
devendo ser estimados [CAS99], [COEO4], [AGUO04], [AST0].

Obtido 0 modelo (modelagem matemética), este € utilizado pararesponder as questoes
sobre o sistema sem a realizac8o de experimentacOes préaticas. Através deste modelo, pode-se
calcular ou decidir como o sistema comporta-se sob determinadas condigdes operacionais.

A utilizacdo do modelo para a simulagcdo do sistema constitui-se de um procedimento
de baixo custo e seguro para experimentar o sistema. Entretanto, a validade (adequacéo) dos
resultados de smulacdo depende da qualidade do modelo matemético do sistema [COEO4].

Alguns dos diferentes propositos para a utilizagdo de modelos matematicos em
automacdo industrial sdo [COEOD4]:

Previsdo: € a tentativa de prever o comportamento futuro do sistema, mas esta
diretamente ligada a precisdo do modelo e aos efeitos de perturbacdes que podem
atuar sobre o sistema;

Andlise e projeto de sistemas de controle: proporciona um vasto campo para a
aplicagdo em modelagem e identificacdo na sintonia de controladores cléssicos,
sintese de algoritmos de controle adaptativos e preditivos e na estimacdo do estado
de variaveis ndo-mensuraveis,

Supervisdo: através do modelo matemético, realizam-se simulacdes para testar e
avaliar caracteristicas operacionais do sistema, para 0 projeto de engenharia ou
para o treinamento de operadores. Muitas vezes € também utilizado na deteccdo de

erros e diagnosticos;

11



Otimizacdo: é empregada para 0 melhoramento do sissema como um todo, mas

paraisso aotimizagdo de sistemas necessita de modelos mateméticos precisos.

E importante salientar que um modelo matemético para um dado sistema ndo é Gnico.
Deve-se observar se 0 modelo escolhido é capaz de explicar os dados medidos
satisfatoriamente, podendo ser usado na compreensdo de fenbmenos observados no sistema
real. Além disso, é fundamental que o modelo seja capaz de atender ao objetivo final para o
qual foi obtido. Em alguns casos, o objetivo principal da modelagem de um sistema fisico é
auxiliar ou tornar eficiente o projeto de controladores. Em outros casos, o proprio modelo é o
objetivo principal para, por exemplo, estudar e analisar um determinado processo ou para
prever dados futuros [CAS99], [OGA93].

3.2 Etapas para | dentificacdo de Sistemas

A identificacdo de sistemas é um procedimento alternativo. A motivacéo bésica é
simples. Supondo que estejam disponiveis os sinais de entrada u(t), e de saida y(t), de um
sistema real qualquer onde t € o tempo, a identificacdo de sistemas se propde a obter um
modelo matematico que explique, pelo menos em parte e de forma aproximada, a relacdo de
causa e efeito presente nos dados. Ou sgja, tenta-se responder a pergunta: existe um modelo
gue ao ser excitado por u(t), resultaem y(t) ?[CAS99], [LJU87], [AGUOD4].

Em projetos ou situacdes que utilizam apenas os dados de entrada u(t) e de saida
y(t) , paraatentativa de se identificar um sistema, € denominada de identificacdo caixa-preta.

Existem vérios aspectos importantes envolvidos em problemas reais de identificacéo.
Entretanto, as principais etapas de um problema de identificacéo sdo [LJU87], [AGUO4]:

1. Testes dindmicos e coleta de dados. uma vez que a identificagdo se propde a obter
modelos a partir de dados, é necesséario gerar tais dados. Muitas vezes, os Unicos dados
disponiveis sdo dados de condicbes de operacdo normal. Em outras situacdes,
entretanto, é possivel e desejavel efetuar testes de maneira a extrair informacéo
dindmica do sistema. Os problemas importantes relacionados a esta etapa séo a
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escolha dos sinais de excitagdo, a execucdo do tese e a escolha do periodo de

amostragem;

Escolha da representacdo matemética a ser utilizada: esta etapa ndo tem sido cumprida
criteriosamente na identificagdo de sistemas dinamicos ndo-lineares. Tal auséncia
pode ser em parte justificada pela falta de estudos mais consistentes a respeito das
caracteristicas de cada representacdo. Existe uma grande variedade de representactes
ndo-lineares que, ab menos em principio, podem ser utilizadas na identificacéo de
sistemas. Pode-se citar diversas representacoes para a identificagdo néo-linear. Dentre
elas, incluem-se as séries de Volterra, os modelos orientados por blocos, polinomiais,
bilineares e redes neurais artificiais [GRE89], [WIES5S], [BIL80]. Assim, a escolha de
estrutura fica a critério do modelador, pois ndo existe um método ou uma

representacao que possa ser considerada “6tima’;

Determinacdo de estrutura do modelo: para modelos lineares, a escolha da sua
estrutura se restringe, basicamente, a escolha do nimero de pélos e de zeros, bem
como a determinacdo do atraso puro de tempo. Mas para modelos ndo-lineares, cada
representacdo € melhor para identificar ou representar um tipo de sistema de acordo
com o tipo de ndo linearidade presente nos dados. Néo se pode dizer, de imediato, que
uma das abordagens seja adequada, mesmo porque, para algumas representagcoes, néo
existe uma maneira sistematica para determinar a estrutura ideal de um dado sistema.
A escolha do tipo de modelo também depende da existéncia ou ndo de informacdo a
priori, do propésito para o qual 0 modelo esta sendo utilizado e da complexidade do

sistema;

Estimagdo de parametros. esta etapa iniciazse com a escolha do algoritmo a ser
utilizado. Desta maneira, sabem-se quais e como se estimar 0s parametros adequados
para aidentificacdo do sistema em questéo;

. Validagdo do modelo: apds a obtencdo do modelo, é necessario verificar se este

incorpora ou ndo as caracteristicas de interesse do sistema original. Além disso, é
interessante poder comparar varios modelos entre si e decidir se ha algum candidato
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significativamente melhor que os demais. Esta etapa € certamente subjetiva, sendo que
o resultado da validacdo depende fortemente da aplicacéo pretendida para o modelo
matemético e da quantidade de informacdo disponivel sobre o sistema original, se
houver.

Pode-se também descrever um lago em diagrama de blocos para uma identificacgo de
sistemas conforme mostrado nafigura 3.2 [LJU87].

conhecimento prévio do sistema
(se houver [ se necessario)

experimentacio
(coleta de dados)

-
| e |

escolhado |

modelo |
critério de
__parada
h J v l
célculo do modelo -
h J
validagdo do ndo -- revisar

modelo

Jo

Figura 3.2. Diagrama de blocos para uma identificagéo de sistemas.
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3.3 Representacdes de Sistemas Nao-L ineares

O problema de identificagdo no dominio do tempo para o caso linear ou ndo-linear é
determinar a relacdo entre as entradas e saidas passadas e as saidas futuras. Se um nimero

finito de entradas u(t) e saidas y(t) passadas forem coletadas em um vetor j (t), tal que

j ©=[yt-DKy(t-n) u(t- DKu(t- n)I" (3.1)
onde n, € o nimero de saidas atrasadas e n, € o numero de entradas atrasadas, entd o

problema deve ser compreendido como o relacionamento da fungdo f entre a préxima saida
y(t) ej (1).

y) ® £ (1) (3.2)

Para se obter essa compreensao, é necessario um conjunto de dados observados, o qual

consiste em dados de entradas u(t) e saidas y(t) observadas do sistemareal para que o vetor

j (t) possa ser congtruido. A funcdo f pode ser qualquer funcdo, linear ou ndo-linear, e

definira a estrutura do modelo [LJU94], [AGUO04], [AHMOOQ].

Existe uma grande variedade de representagdes nao-lineares que, pelo menos em
principio, podem ser utilizadas na identificacdo de sistemas. Esta secéo “RepresentacOes de
Sistemas N&o-Lineares’ ndo objetiva listar um grande nlimero de representacdes, nem mesmo
detalhar qualquer uma delas, mas objetiva fornecer uma visdo geral de algumas

representacoes existentes.

3.3.1S&iesdeVolterra

A saida y(t) de um sistema ndo-linear com entrada u(t) pode ser representada pela

chamada série de Volterra definida como:

YO =R+ & - oK IO U )t (33)

sendo que as fungbes h, sdo os nlcleos (kernels) e claramente sdo generalizagbes nao-

lineares da resposta ao impulso h, (t) . De fato, para um sistema linear | =1, a equagdo (3.3)

se reduz a integra de convolugdo. Esta equacdo (3.3) representa a soma das saidas dos sub-
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sistemas chamados de funcionalidades de Volterra que pode ser representado graficamente
como ilustraafigura 3.3 [BIL80], [AGUO4].

(@)

hy(T)

h,(t)

-

Figura 3.3. Representagdo gréfica da série de Volterra.

A dificuldade prética da aplicacdo da série de Volterra na identificagdo de sistemas €
gue, mesmo para sistemas “pouco” ndo-lineares, 0 nimero de par@metros a serem
determinados € grande. A necessidade de pardmetros é consequiéncia da série de Volterra
tentar explicar a saida y(t) apenas em funcdo da entrada. Uma maneira de se reduzir o
nimero de parémetros € utilizar bases de fungdes ortonormais como forma de parametrizar os
nacleos. Outra aternativa, para reduzir ainda mais o nimero de parmetros, € utilizar valores
da prépria saida, além de valores da entrada, para determinar y(t), ou sga, utilizar
recorréncia ou auto-regressdo da saida [AGUO4]. Os modelos NARX, tém essas
caracteristicas, e sdo discutidos adiante.

3.3.2Modelosde Hammerstein e de Wiener
Dois tipos de modelos ndo-lineares que foram populares até duas ou trés décadas atras

sd0 0s modelos de Hammerstein e de Wiener [GRES89], [WIESS], [NEPO2]. Ambos sdo uma

composicdo de um modelo dinamico linear H(s) em cascata com uma funcdo estatica ndo-
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linear f(.). No caso do modelo de Hammerstein, a ndo-linearidade estética precede o0 modelo

dindmico linear, ou sga

U'(s)=fWU(S) e Y(s)=H(s)U (s) (3.4

onde U(s) e Y(s) sBo a entrada e a saida do sistema, respectivamente, no dominio da
freqiéncia

No caso do modelo de Wiener, 0 modelo dinamico linear precede a ndo-linearidade
estética, isto &

Y () =H(s)U(s) e Y(s)=T(Y (9) (3.05)

Em problemas de identificagéo, apenas tem-se acesso aos sinais y(t) e u(t) eafuncéo

f(.) édesconhecida[AGUO04], [CAS99].

3.3.3 Classificacdo de M odelos N&o-L ineares

O principal problema na identificacdo de sistemas € determinar uma estrutura do
modelo apropriada, dentro da qual um bom modelo deve ser encontrado. A determinagéo de
um modelo dentro de uma estrutura dada (estimacéo dos parametros) €, na maioria dos casos,
um problema facil de ser resolvido. A regra basica na estimacdo € a seguinte: ndo estimar o
gue vocé ja conhece. Em outras paavras, deve-se utilizar conhecimento prévio e
caracteristicas fisicas sobre 0 sistema em questdo ao selecionar a estrutura do modelo. E
habitual classificar o conhecimento prévio de um sistema em trés niveis, 0s quais recebem
codigos baseados em cores, como seguem [SJO95b] :

Modelos Caixa-Branca (white box): neste caso, 0 modelo é perfeitamente conhecido.

Assim, é possivel construi-lo inteiramente através de conhecimento prévio e

caracteristicas fisicas do sistema;

Modelos Caixa-Cinza (gray box): neste caso, algumas caracteristicas fisicas do

sistema podem ser utilizadas, mas outros parametros devem ser determinados através

de dados observados do sistema. E (itil considerar dois sub-casos:
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0 Modelagem Fisica: uma estrutura do modelo pode ser construida através da
fundamentacdo fisica, a qual ter4 pardmetros a serem estimados através dos
dados observados. 10 pode ser um modelo de espaco de estados;

0 Modelagem Semi-Fisica: caracteristicas fisicas sdo utilizadas para sugerir uma
determinada combinagdo ndo-linear dos dados observados criando novos dados
(sinais). Ent&o esses novos dados estdo sujeitos a estrutura do modelo do tipo
caixa-preta

Modelos Caixa-Preta (black box): nenhuma caracteristica fisica do sistema é utilizada,
mas as escolhas da estrutura do modelo pertencem as familias que sdo conhecidas,
para se ter uma boa flexibilidade e por ter sido bem “ sucedida no passado”.

Para esta dissertacdo o tipo de modelo utilizado € o modelo caixa-preta com
representacéo utilizando a RN-RBF (rede neural de base radial).

3.3.3.1 Mod€elos Caixa-Preta

Para modelos lineares do tipo caixa-preta, 0 objetivo € descrever ou aproximar a
resposta a impulso, o qual é apenas mapeado atravésde A ® AP (onde p é o nimero de
saidas e m é o nimero de entradas). Tipicamente, para modelos lineares existem fungdes que
dominam este tipo de aplicagdo, as quais sd0 bem conhecidas e discutidas na literatura e
obtém com sucesso as estruturas lineares do tipo caixa-preta [AGUO4].

Para modelos ndo-lineares do tipo caixa-preta, encontrar a estrutura do modelo se
torna uma tarefa mais dificil do que parao caso linear. A principal razéo para esta dificuldade
€ gue nada € excluido, e existe um campo vasto de possibilidades de modelos para serem
descritos e testados, tais como: redes neurais artificiais, wavel ets e sistemas fuzzy [ SJIO95b].

3.3.3.2 Estruturas Nao-L ineares Caixa-Preta

Neste caso, o problema de identificacdo consiste em obter as entradas u(t) e as saidas

y(t) do sstema:
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u=[u@),u(2),K,u(t)] (3.6)
y =[y(@®,y(2),K, y(®)] (37)

Procura-se uma relagcdo entre os dados observados do passado [u(t- 1),y(t- )] e as

saidas futuras y(t) :

y(®) = g(u(t- 1), y(t- 1)) + v(t) (38)

O termo adicionado v(t) serve para o fato de que a préxima saida y(t) ndo é
exatamente em funcdo das saidas passadas. Entretanto, o objetivo € que v(t) seja o menor
possivel, assim g(u(t - 1), y(t- 1)) contém uma boa previsdo de y(t) dos dados passados.

A equacdo (3.8) modela genericamente, em tempo discreto, o sistema dinamico.
Entdo, como se pode encontrar a funcdo g a partir da equacdo (3.8). Inicialmente,

parametriza-se esta familia de fungbes com um parametro finito dimensional denominado de
vetor q :

y(t) = g(u(t- 1), y(t- 1),9) (3.9)

A parametrizacdo da funcdo g com um vetor finito dimensional q € geralmente uma

aproximagdo. Assim a qualidade do q pode naturalmente ser avaliada por meio de ajuste

entre o modelo e os dados observados:
y(t) =y - g(utt- 1, y(t- ,0)[ (3.10)
A norma (||) ea maneirareal de se obter um g minimo podem diferir, mas a maioria

dos esguemas de identificagcdo de sistemas segue este conceito [AGUO4], [SJIO95b].
Neste momento, a familia da estrutura do modelo (equacéo (3.9)) é realmente

genérica, e assim pode-se escrever g como uma concatenacdo de dois mapeamentos. (i) um
gue pegue um nimero grande de observacfes passadas u e y para mapealas dentro de um
vetor finito dimensional j (t) de dimensdo fixa; e (ii) outro que pegue este vetor e leve ao
espaco de saida:
g(u(t- 1), y(t- 1,9) =9 ®).9) (3.11)
onde
j ®=] (u(t-1),y(t-1) (312)
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e j (t) é denominado de vetor de regressores e seus componentes sd0 denominados

regressores.
A escolha do mapeamento ndo-linear na equagao (3.9) pode ser decomposta em dois
problemas parciais para sistemas dinamicos:
1. Como escolher o vetor de regressores j (t) das entradas e saidas passadas;
2. Como escolher o mapeamento ndo-linear g(j ) de espaco do regressor para 0 espago

de saida.

Para esta dissertacdo 0 mapeamento nao-linear escolhido foram as fungdes de base
radial através da RN-RBF, esta sera descrita no proximo capitulo. Assim, os préximos tépicos
nesta etapa de identificagdo tratam apenas sobre 0s regressores e das representacOes destes
baseados em redes neurais.

3.3.3.3 Regressores

Para 0 estudo sobre 0s regressores, deve-se inicialmente, apresentar uma revisado do

caso linear.

3.3.3.3.1 Uma Revisdo de Modelos Lineares Caixa-Preta

O modelo dindmico mais simples € o modelo finito da resposta ao impulso (FIR):

y(t) =B(a)u(t) +e(t) = bu(t- )+K+bu(t- n)+e) (3.13)
onde e(t) € o ruido, g é o operador de deslocamento (shift operator), e B é um polinbmio
em g*. O preditor correspondente y(t |q) = B(q)u(t) é baseado no vetor de regressio, desta
maneira

j () =[u(t-D,u(t- 2),K,u(t- n)] (3.14)
com n® ¥ , pode-se entdo descrever a dindmica de sistemas lineares.
As estruturas lineares do tipo caixa-preta utilizadas na prética sdo todas variantes da
equacdo (3.13), apenas alteram-se na maneira de escolher os polos do sistema e na maneira de
descrever as caracteristicas do ruido.
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Os modelos mais comuns podem ser resumidos, como em [LJU87] através de:

Ay =%u(t)+%e(t) (3.15)

Os casos especiais desta equacdo (3.15) séo conhecidos como modelos:
Box-Jenkins (BJ): para A=1;

ARMAX: para F =D =1,

Erro da saida (OE: Output-Error): para A=C =D =1;

ARX:paa F =C=D =1;

O preditor associado com a equacdo (3.15) pode ser dado pela regressdo pseudo-linear,

como em:
y(tla)=a’j (t,q) (3.16)
Os regressores, isto €, os componentes de j (t) nestes casos gerais, podem ser dados
por:
1. u(t- k) : associado a0 polindmio B;
2. y(t- k): associado ao polinbmio A;
3. y,(t- k|q): saidas simuladas apenas através das entradas u passadas (associado a0
polinbmio F);
4. e(t- K)=y(t- k)- y(t- k|q) : erros de predicdo (associado ao polinémio C);
5 e, (t- k)=y(t- k)- y,(t- k|q): erros de simulacdo (associado ao polindmio D).

Um modelo de espago de estados linear na forma de preditor é dado por:
x(t+1) = Ax(t) + Bu(t) + K(y(t) - Cx(t))
y(t) = Cx(t) + &(t)

e pode ser descrito também como uma regressdo pseudo-linear (equacdo (3.16)), com o

(3.17)

preditor y(t|g) = Cx(t), onde os estados x S30 0S regressores.

3.3.3.3.2 Regressores para Modelos Dinamicos N&o-Lineares Caixa-Preta
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Os regressores descritos ddo toda liberdade necesséria ao caso linear do tipo caixa
preta, e é natural utilizar também esta liberdade no caso ndo-linear. Assim pode-se trabalhar
com uma estrutura do tipo:

y(tla)=g( t).a) (3.19)
onde g € alguma fungdo ndo-linear parametrizada por q e os componentes de j (t) sdo
similares aos regressores ja descritos. Para os dois primeiros casos de regressores, entradas-
saidas u(t- k) e y(t- k) sdo variaveis medidas e ndo causam nenhum problema por serem
incluidas. Para os outros trés casos baseados em saidas passadas do modelo caixa-preta
y(t- k|q), deve-se escrever j (t,q) em vez de j (t) na equacdo (3.18). Uma questdo a ser
levantada é como a saida Y, (t- k|q) simulada é computada se a rede produz as saidas
y(t- k|g) ? A resposta a esta questdo, € que a saida do modelo da equacdo (3.18) y(t|q) é
igual a y,(t|q) setodas as saidas medidas y(t - k) nos regressores forem substituidas pela
Gltima saida calculada y,(t - k|q) .

Seguindo a nomenclatura dos modelos lineares, os modelos ndo-lineares podem ser
descritos da seguinte maneira:

NFIR (non-linear finite impulse response): utiliza apenas u(t - k) como regressores,
NARX: utiliza u(t - k) e y(t- k) como regressores,

NOE (non-linear output error model): utiliza u(t- k) e Vy,(t- k|q) como
regressores. Neste caso a saidado modelo éigual a y(t|q);

NARMAX: utiliza u(t - k), y(t- k) ee(t- k|g) como regressores,

NBJ (non-linear Box-Jenkins model structure): utiliza u(t- k), Vy(t- k|q),
e(t- k|g) ee,(t- k|q) como regressores. Neste caso a saida Y, simulada é obtida
como a saida da equagdo (3.18), utilizando a mesma estrutura e substituindo e e e,
por zero no vetor deregressdo | (t);

Espaco de estados ndo-linear: utiliza componentes passadas de saidas virtuais, isto €,

valores nos nos internos da rede que ndo correspondem a variavel de saida.

Em [NAR9Q], outras notagbes sdo utilizadas para os mesmo modelos, quando sdo

utilizados em conjunto com redes neurais, conforme descritas na proxima secéo.
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3.3.3.4 Representagdes de M odelos Baseados em Redes Neurais

A utilizagdo de redes neurais na identificacéo de sistemas dindmicos foi proposta em

[NAR9Q]. Os referidos autores propuseram quatro representacoes diferentes para as redes

neurais:
Representacédo 1:
y(t)=§ ay(t-i)+gu(t- D,ut- 2),K,u-n,)) (3.19)
Representacéo 2:
y(t) = f(y(t-1),y(t- 2),K,yt-n,)) +g‘ bu(t - 1) (3.20)
Representacédo 3:
y() = f(y(t- 1), y(t- 2),K,y(t- n,))+gut- D,ul- 2),K,ut-n,)) (321)
Representagéo 4:

y(t) = f(y(t- 1), yt- 2),K,yt- n)u(t-D,ult- 2),Kut-n,)) (322

As figuras 3.4 a 3.7 ressaltam as diferencas basicas para cada representacdo proposta,
através de diagrama de blocos. No primeiro caso (figura 3.4), toda a ndo-linearidade do

sistema esta em funcéo da entrada u(t) . No segundo caso (figura 3.5), a ndo-linearidade esta
representada em funcdo da saida y(t) . No terceiro caso (figura 3.6), aparecem funcbes néo-
lineares tanto para entrada u(t) quanto para a saida y(t), podendo estas ser diferentes. No
guarto caso (figura 3.7), afuncdo ndo-linear f(.) inclui tanto os sinais da entrada u(t) quanto

dasaida y(t) [NAR9O].

23



u(r)

S
|
= vit)
2(.) 3 8
I |
i, —
- :I I
“u. 1
Figura 3.4. Representacdo 1 de redes neurais.
uli)
o |
E— i
: ; yit)
| : 2) ’
|
i b,
E— — = !
]
Fk:) .

L]

Figura 3.5. Representacdo 2 de redes neurais.
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Asredes neurais inicialmente foram concebidas para mapeamento de funcfes estéticas
e reconhecimento de padrées. Com o desenvolvimento da teoria de redes neurais, o
aparecimento de novas redes e 0 aprimoramento de algoritmos de treinamento, estas vém
sendo cada vez mais utilizadas na identificagdo de sistemas dindmicos [HAY 01].

3.3.3.4.1 Modelo de Redes Neurais para | dentificacdo de Sistemas Nao-Lineares

Seguindo o mesmo tipo de escolha dos regressores, € possivel defini-los para as
estruturas dinamicas dos modelos de redes neurais, como segue:

Modelo NNFIR (neural network finite impulse response): utiliza apenas u(t - k)

COMO regressores;

Modelo NNARX (neural network autoregressive with exogenous inputs): utiliza

u(t- k) e y(t- k) como regressores;

Modelo NNOE (neural network output error): utiliza u(t- k) e y,(t- k|q) como

regressores;

Modelo NNARMAX (neural network autoregressive moving average with exogenous

inputs): utiliza u(t- k), y(t- k) e y(t- k|]q) como regressores;

Modelo NNBJ (neural network Box-Jenkins): utiliza wu(t- k), y(t- k|q),

y,(t- k|g) e y(t- k|q) como regressores.

Para representacOes de redes neurais, 0 modelo NARX é chamado de modelo série-
paralelo, e o modelo NOE é chamado de modelo paralelo. Os modelos NOE, NBJ, NARMAX
e espaco de estados ndo-linear, correspondem as estruturas recorrentes, pois o vetor de
regressao consiste de saidas passadas (atrasadas) do modelo.

Para identificacdo de sistemas, considerase 0 sistema sendo observavel e onde
medidas de entrada e saida estéo disponiveis. Considera-se, também, um sistema dinamico
possuindo entrada exdgena u(t)T A™ e saida y(t)T A". Dependendo do tipo de entradas
utilizadas, existem dois tipos de modelos a serem estruturados. 0 modelo paralelo e 0 modelo
série-paralelo [SJO954].

Modelo paralelo: a sua saida € utilizada para criar um tempo de atraso nas entradas.

Este modelo pode ser considerado inteiramente recorrente, e € capaz de realizar
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predicbes em um curto periodo de tempo. O modelo é dito ter dindmica interna

(internal dynamics);

O modelo série-paralelo: as saidas do sistema real sdo utilizadas como entradas ao

modelo. Apenas predi¢des de um-passo-a-frente sdo possiveis. O modelo é dito ter

dindmica externa (external dynamics).

Os modelos paralelo e série-paralelo estéo ilustrados nas figuras 3.8 e 3.9,

respectivamente. Em ambos os casos, a predicéo do erro do modelo comparada com as saidas

reais do sistema é utilizada como uma medida para otimizar os paréametros do modelo.

perturbagao
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Figura 3.8. Modelo paralelo.
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Figura 3.9. Modelo série-paralelo.

Nas figuras 3.8 € 3.9, o vetor y1 A™ representa as saidas estimadas da rede neural,
e(t) € o erro definido por e(t) = y(t) - y(t), n(t)T A™ éum ruido (ou perturbag&o), n, e n,
s80 0s humeros de saidas e entradas atrasadas (ordem do sistema), respectivamente.

Um detalhe importante desses modelos é que, inserindo na rede entradas e saidas
atrasadas, a rede passa ater informacéo sobre a dindmica do sistema. Assim dependendo dos

parametros de taxa de aprendizado e estabilidade da otimizagcdo, esta pode convergir para a
saida desejada mais rapidamente.
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Capitulo 4

4 Redes Neurais Artificiais

4.1 Introducao

As redes neurais (RNS) ou redes neurais artificiais sdo sistemas paralelos e
distribuidos, compostos por unidades de processamento simples (neurénios), que podem
mapear fungdes mateméaticas ndo-lineares. Tais unidades sdo dispostas em uma (ou mais)
camada(s), interligadas por conexdes. Na maioria dos modelos, estas conexdes estdo
associadas a pesos, 0s quais armazenam 0 conhecimento representado no modelo e servem
para ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede. O funcionamento destas redes é
inspirado em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro humano [BRAOQ].

4.2 Breve Historico

As primeiras RNs foram desenvolvidas em meados de 1940, baseadas no
conhecimento sobre a arquitetura do cérebro humano. Esta pesquisa foi realizada por Warren
McCulloch e Walter Pitts, os quais sdo considerados os inventores do modelo de uma RN,
cujo titulo da publicagdo era A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity.
Este modelo inclui uma fungdo n&o-linear na ativagdo do neurdnio e um ponto inicial. Assim,
0 neur6nio disparava somente se a entrada fosse maior que o ponto inicial. No final da década
de 40, o hidlogo Donald Hebb publicou The Organization of Behavior, onde propunha um
principio de aprendizagem. Este modelo mais tarde foi nomeado de rede de Hebb [BRAOO],
[GOROQ].
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Por volta de 1950 e 1960, cresceu o interesse nas RNs, dando origem a um grande
nimero de modelos. Frank Rosenblatt criou 0 modelo neural Perceptron de uma Unica
camada, e introduziu o conceito de aprendizado em RNs. No mesmo periodo, Bernard
Widrow desenvolveu um modelo linear que foi denominado de ADALINE. Posteriormente, tal
modelo foi generalizado para varias camadas passando a ser denominado de MADALINE. A
maioria dos modelos de RNs atualmente utilizados foram inventados nestes anos. A principal
contribuicdo para estes modelos foi realizada pela area da psicologia [BRAQO], [ GORQ0].

Em 1970 esta pesquisa foi deixada de lado. O desenvolvimento das RNs n&o conduziu
a uma revolugdo no entendimento do cérebro humano ou na propria inteligéncia artificial. O
fato das RNs ndo conseguirem resolver o problema do XOR (exclusive OR), a auséncia de
algoritmos de otimizagdo e afalta de aplicacdes reais conduziram a descrenca nas RNs.

Widrow e Hoff introduziram o modelo de RNs na engenharia elétrica. Algumas
abordagens de RNs iniciaram-se em 1970, mas obtiveram sucesso em 1980. Também
Kohonen, Anderson, Carperter, e principalmente Grossberg que escreveram varios trabalhos
sobre matemédtica e biologiaa Em 1980, apareceram trabalhos sobre algoritmos de
aprendizado, novas topologias de rede e aproximadores universais de RNs. Foram inventadas
as redes de Hopfield e Neocognitron, e a maquina de Boltzmann e vérios outros trabalhos
foram realizados na &rea de combinacd de RNs com fungdes de base radial [GOROQ]
[KHA9Q]. E em 1987, ocorreu a primeira conferéncia na area de RNs, organizada pela |EEE

composta por mais de 200 pesquisadores.

4.3 Neur 6nio Biol6gico

O cérebro pode ser visto como um computador (sistema de processamento de
informagdo) altamente complexo, ndo-linear e paralelo. Este tem a capacidade de organizar
seus congtituintes estruturais, conhecidos por neurbnios, de forma a realizar certos
processamentos (por exemplo, reconhecimento de padrdes, percepcdo e controle motor) mais
rapidamente que o melhor computador digital hoje existente.

O cérebro é composto por células altamente diferenciadas denominadas neurdnios.
Cada neurdnio possui um corpo celular, ou soma, dentro do qual encontram-se a maioria dos
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seus organulos. Do corpo celular de cada neurénio partem prolongamentos que podem ser
funcionalmente divididos em dendritos e axonios [HAY 01], [NORO4].

O neurdnio € uma célula altamente especializada, capaz de receber impulsos elétricos
a partir de seus dendritos, processé-los no corpo celular e, finalmente, transmiti-los através de
seu axonio (geralmente Unico) para os dendritos (ou mesmo para o corpo celular) de outros
neuronios.

A conexdo entre um axdnio de um neurénio e um dendrito de outro € denominada
singpse. A sinapse € a unidade funcional béasica envolvendo as membranas plasméticas de
dois neurdnios, de modo a formar uma juncéo pontual (o tamanho de uma juncdo sinaptica €
menor do que 1 mm) e orientada do neurdnio pré-singptico para o pds-sinaptico [KHA90].

A Figura 4.1 ilustra um neurdnio do sistema nervoso central de um vertebrado, onde
sdo também ilustrados e descritos os componentes de um neurénio [BRAOO], [HAY 01].

dendritos

nicleo

\\ﬂ shipa

membrana celular

s
.....

axonio

corpo celular

Figura4.1. Neur6nio do sistema nervoso central de um vertebrado.

Corpo Celular (ou soma): nele ocorrem os processos metabdlicos da célula, e é onde
se encontra o nlcleo que contém as informagdes sobre hereditariedade;
Membrana Celular: desenvolve as fungdes bioldgicas normais de sustentacdo e de

protecdo de uma célula e permite que, através do diferencial de potencial entre sua
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parte interior e exterior, exista a formagdo do potencial de acdo axonal. Isto leva a
membrana a uma despolarizacdo, o que faz com que ela ultrapasse um valor pré-
determinado denominado limiar (threshold) do neurbnio (tipicamente um valor
proximo de 40 mV). Esta diferenca de potencial € sustentada por um processo de
difusdo de ions de sbdio e de potéssio através da membrana, sendo conhecido como
bomba de sddio;

Dendritos. sdo filamentos por onde o neurdnio recebe informagdes. Freqlentemente,
os dendritos cobrem uma &rea maior do que o préprio corpo celular e formam uma
arvore dendrital;

Ax6nio: pode ser considerado como a projecdo do corpo celular e as vezes é referido
como fibra nervosa servindo para conectar a célula nervosa a outras células do sistema
nervoso. Geralmente, a célula possui um Unico axonio;

Sinapse: regido de conexao entre um dendrito e um axonio.

4.4 Redes Neurais Artificiais

As RNs sdo especificadas pela topologia, caracteristicas dos neurénios e regras de
treinamento. Estas regras de treinamento especificam como o conjunto de pesos iniciais deve
ser adaptado para a rede aprender o comportamento de um sistema. Os algoritmos de
treinamento (ou aprendizado) de uma RN gjustam iterativamente os pesos das conexdes entre
os neurdnios até que os pares desejados de informacdes de entrada(s) e saida(s) sejam obtidos
e as relagdes de causa e efeito possam ser estabelecidas. Se as condigdes mudarem de tal
modo que o desempenho do modelo ndo seja mais adequado, pode-se submeter a RN a mais
um treinamento sob estas novas condicbes de entrada(s) e saida(s) para corrigir seu
desempenho. Assim sendo, podem-se apresentar dados a RN para uma atualizagdo periodica,
resultando num modelo auto-gjustavel em linha [SCH97a], [REZ03], [CASO1].

Entre as aplicagdes usuais de RNs tém-se: reconhecimento e classificagéo de padrdes,
agrupamento (clustering), previsdo de séries temporais, aproximacdo de funcgdes, predicdo,
otimizagdo, setor militar (processamento de sinais para identificagdo de avos e andlise de
imagens), sistemas especialistas, processamento de sinais (imagens, sensores, Voz, caracteres,
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visdo, compressdo de dados, filtragem de sinais), telecomunicagcbes, manufatura,
monitoramento de processos e robdtica [VEE95], [REZ03], [CORO1].

4.4.1 Rede Neural Perceptron M ulticamadas

Tipicamente, este tipo de rede neural consiste de um conjunto de unidades sensoriais
(nés de fonte) que compde a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nos
computacionais e uma camada de saida de nés computacionais. O sinal de entrada se propaga
para frente através da rede, camada por camada. Esta rede é normalmente chamada rede
neural perceptron de multiplas camadas (RN-MLP), as quais representam uma generalizacéo
de perceptron de camada Unica [HAY 01], [KRO96].

As RN-MLP tém sido aplicadas com sucesso pararesolver diversos problemas, através
do seu treinamento de forma supervisionada com o agoritmo de retropropagacdo do erro
(error back-propagation), muito popular. Este algoritmo é baseado na regra de aprendizagem
por correcéo de erro. Como tal, pode ser visto como uma generalizacéo de um algoritmo de
filtragem adaptativa igualmente popular: o algoritmo de minimos quadrados.

Basicamente, a aprendizagem por retropropagacdo do erro consiste de dois passos
através das diferentes camadas da rede: um passo a frente, a propagacéo, e um passo paratras,
aretropropagacdo. No passo para frente, um padréo de atividade (vetor de entrada) é aplicado
aos nés sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada.
Finalmente, um conjunto de saidas € produzido como resposta real ou estimada da rede.
Durante 0 passo de propagacdo, 0s pesos sinapticos da rede sdo todos fixos. Durante o passo
paratras, por outro lado, 0s pesos sinapticos sdo todos gjustados de acordo com uma regra de
correcdo do erro. Especificamente, a resposta real da rede € subtraida de uma resposta
desgjada para produzir um sinal de erro. Este sinal é propagado para trés através da rede,
contra a direc8o das conexdes sinapticas, por isso 0 nome de retropropagacéo do erro. Os
pesos sinapticos sdo ajustados para fazer com que a resposta real da rede se mova para mais
perto da resposta desgjada, em um sentido estatistico. O processo de aprendizagem realizado
com o agoritmo € denominado aprendizagem por retropropagacdo [HAY 01], [HAG96)].

Uma RN-MLP possui trés caracteristicas distintas:

1. O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fungdo de ativagdo ndo-linear. Um

aspecto importante a se enfatizar aqui € que a ndo-linearidade é suave (diferenciavel
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em qualquer ponto). A forma normalmente utilizada de néo-linearidade que satisfaz
esta exigéncia € afuncdo sigmdide definida por:
1

" Lreq(-v) @D

Yi

onde v, é o campo local induzido (soma ponderada de todas as entradas sinépticas
acrescidas do bias) do neurénio i, e y. € a saida do neurénio. A presenca de néo-

linearidades é importante porque, do contrério, a relacdo de entrada-saida da rede
poderia ser reduzida a um perceptron de camada Unica. Além disso, a utilizacdo da
funcdo logistica tem motivacdo bioldgica, pois procura levar em conta a fase refratéria
de neurbniosreais;

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo sdo parte da
entrada ou da saida da rede. Estes neurdnios ocultos capacitam a rede a aprender
tarefas complexas, extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas
dos padrdes (vetores) de entrada;

3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede. A
modificacdo na conectividade da rede requer a mudanga no conjunto das conexdes
sindpticas ou de seus pesos.

E aravés da combinacdo destas caracteristicas, juntamente com a habilidade de
aprender da experiéncia através de treinamento, que o perceptron de maltiplas camadas deriva
seu poder computacional. Estas mesmeas caracteristicas, entretanto, sdo também responsaveis
pelas deficiéncias sobre o comportamento da rede. Primeiramente, a presenca de uma forma
distribuida de ndo-linearidade e a alta conectividade da rede torna dificil a andlise tedrica de
uma RN-MLP. Também, a utilizagdo de neurénios ocultos torna o processo de aprendizagem
mais dificil de ser visualizado. Em sentido implicito, o processo de aprendizagem deve decidir
quais caracteristicas do padréo de entrada devem ser representadas pelos neurénios da camada
oculta (intermediaria). O processo de aprendizagem, conseqlientemente, torna-se complexo
porgue a busca deve ser conduzida em um espagco maior de funcdes possiveis, e deve ser feita
a escolha entre representacOes alternativas do padrdo de entrada. A figura 4.2, ilustra a
estruturageral de uma RN-MLP [HAY01], [BIS95], [JAN97].
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Figura4.2. Edruturagera de uma RN-MLP.

4.4.2 Rede Neural de Funcgdo de Base Radial (RN-RBF)

A Rede Neural de Funcéo de Base Radial (RN-RBF) do termo em inglés Radial Basis
Function Neural Network, pode ser considerada como uma rede neural para um problema de
guste de curva (aproximagdo) em um espaco de alta dimensionalidade. Desta maneira,
aprender é equivalente a encontrar uma hiper-superficie em um espaco multidimensional que
fornega o melhor gjuste para os dados de treinamento, com o critério de “melhor gjuste” sendo
medido em um sentido estatistico. Ent&o o processo de generalizagdo equivale a utilizar esta
superficie multidimensional para interpolar outros pontos que ndo pertencam aos dados de
treinamento, mas estejam em sua vizinhanga [HAY 01], [ZHA96].

Para uma RN-RBF, as unidades ocultas fornecem um conjunto de “fungdes’ que
consistem em uma “base” arbitraria para os padres (vetores) de entrada, quando estes sdo
expandidos sobre 0 espaco oculto: estas fungdes sdo denominadas fungdes de base radial, das
guais a rede deriva seu nome. Cada uma dessas fungdes é centrada em uma coordenada
particular do espaco multidimensional dos pontos que compdem o espaco de dados de

entrada. Cada uma destas coordenadas particulares caracteriza-se por definir o centro de uma
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(entre varias possiveis) regido de maior aglomeragdo de pontos ou grupos (clusters), do
espaco de dados de entrada[HAY 01], [BORO1].
A arquitetura da RN-RBF, em sua estrutura mais bésica, € constituida de trés camadas,
com propositos totalmente diferentes:
Camada de entrada: € composta por nos de fonte (unidades sensoriais) que conectam a
rede ao seu ambiente;
Camada oculta: € Unica, aplica uma transformagdo ndo-linear do espaco de entrada
para 0 espaco oculto (na maioria das aplicacdes, o espaco oculto € de dta
dimensionalidade);
Camada de saida: € linear, fornecendo a resposta da rede ao padréo (sinal) de ativacdo

aplicada & camada de entrada.

A utilizacdo de uma transformagdo néo-linear seguida de uma transformacdo linear
originou-se através do Teorema de Cover [COV6E5]. De acordo com este teorema, um
problema de classificagcdo de padrdes disposto em um espaco de alta dimensionalidade tem
maior probabilidade de ser linearmente separdvel do que em um espaco de baixa
dimensionalidade.

4.4.2.1 Teorema de Cover

Na RN-RBF, a capacidade de separacdo deste modelo é fundamentada no teorema
conhecido como Teorema de Cover sobre a separabilidade de padrées. Quando uma RN-RBF
€ utilizada para realizar uma tarefa complexa de classificacdo de padrdes, o problema é
resolvido basicamente pela sua transformagdo para um espaco de alta dimensionalidade, de
uma forma ndo-linear. Em termos qualitativos o Teorema de Cover pode ser descrito da
seguinte maneira:

“Um problema complexo de classificacdo de padrdes disposto
nao-linearmente em um espaco de alta dimensionalidade tem
maior probabilidade de ser linearmente separavel do que em um
espaco de baixa dimensionalidade” [COV65].
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Considere uma familia de superficies, onde cada uma divide naturalmente um espaco
de entrada em duas regifes. Considere que X represente um conjunto de N padrbes

(vetores) x,,X,,...,X, cada um dos quais é atribuido a uma de duas classes X, eX,. Eda
dicotomia (particdo biné&ria) dos pontos € separavel em relacdo a familia de superficies, se
existir uma superficie da familia que separe os pontos da classe X, dagueles da classe X, .
Para cada padrdox1 X , definaum vetor constituido de um conjunto de fungdes de valor real
i . (0]i=12,...,M}, como mostrado por:
)= ,004 00w I (4.2)

Suponha que o padrdo x € um vetor em um espaco de entrada de dimensdo r . O
vetor | (X), entdo, mapeia pontos no espaco de entrada de dimensdo r para 0s pontos em um
novo espago de dimensdo M . Refere-se a j . (x) como uma funcdo oculta, porque esta
desempenha um papel similar a0 de uma camada oculta em uma rede neural alimentada
adiante (feedforward). Assim, o0 espaco abrangido pelo conjunto de func¢des ocultas {J i(x)}i“i1
é referido como o espaco oculto ou espaco de caracteristicas [HAY 01], [BIS95].

Uma dicotomia {X,, X,} de C é dita ser linearmente separavel por | , se existir um
vetor w de dimensdo M para o qual pode-se escrever:

wij (x)>0,x1 X,

e (4.3
wlj (x)<0,xT X,
O hiperplano definido pela equacéo:
w'j (x)=0 (4.4)

descreve a superficie de separacdo no espaco | (espaco oculto). A imagem inversa deste
hiperplano:
x:wW'j (x)=0 (4.5)

define a superficie de separacéo no espaco de entrada.

Resumidamente, o teorema de Cover sobre a separabilidade de padrdes engloba dois
itens basicos:
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1. A formulag@o ndo-linear da fun¢do oculta definida por j . (x), onde x é o vetor de
entradase i =1,2,....M ;
2. A atadimensionalidade do espago oculto, comparando com o espaco de entrada. Esta

dimensionalidade € determinada pelo valor atribuido a M , onde M € o nimero de
unidades ocultas.

A figura 4.3, ilustra trés exemplos de dicotomias separaveis por | de diferentes

conjuntos de cinco pontos em duas dimensdes.

(a) (b) (c)

Figura4.3. (a) dicotomia linearmente separavel; (b) dicotomia esfericamente separéavel; (c)

dicotomia quadraticamente separavel.

4.4.2.2 Problema de I nterpolagdo

As funcdes de base radial sdo fungdes em geral ndo-lineares, cujo valor cresce ou
decresce monotonicamente a medida que a disténcia a um ponto central aumenta. A esse
ponto costuma-se denominar “centro” da funcdo de base radial. A utilizagdo destas funcdes,
no contexto de aproximacdo de funcbes, tem sua origem na teoria da interpolacéo
multivariada. Para a demonstracdo deste problema, considere uma rede com uma camada de
entrada, uma Unica camada oculta e uma camada de saida consistindo de uma Unica unidade.
A escolha de uma unidade de saida é proposital para simplificar a exposicdo sem perda de
generalidade. A rede é projetada para realizar um mapeamento ndo-linear do espaco de
entrada para o espaco oculto, seguido de um mapeamento linear do espaco oculto para o
espaco de saida. Considere que r represente a dimensao do espaco de entrada. Ent&o, de uma
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maneira global a rede representa um mapa do espaco de entrada de dimensionalidade r em
um espago de saida unidimensional, escrito como [HAY 01], [SCH974], [BIS95]:
s:A"® A? (4.6)

Considera-se 0 mapa s como uma hipersuperficie (gréfico) GI A" ™. A superficie G
€ um grafico multidimensional da saida como fungdo da entrada. Em uma situacdo prética, a
superficie C é desconhecida e os dados de treinamento estdo normal mente contaminados com
ruido. A fase de treinamento e a fase de generalizagdo do processo de aprendizagem podem
ser entendidas, respectivamente, como:

A fase de treinamento constitui a otimizacdo de um procedimento de agjuste para a

superficie G, baseada nos pontos dos dados conhecidos apresentados a rede na forma

de exemplos (padrdes) de entrada-saida;

A fase de generalizacdo é sinbnimo de interpolacdo entre os pontos de dados, com a

interpolacéo sendo formada ao longo da superficie restrita gerada pelo procedimento

de ajuste, como a aproximacado 6tima a superficie verdadeira C.

Desta maneira leva-se a teoria da interpolacdo multivariada em um espaco de alta
dimensionalidade. O problema de interpolagcdo, no seu sentido estrito, pode ser formulado

como:

“Dados um conjunto de N pontos diferentes

{dTA"|i=12,K,N} e um conjunto correspondente de N
nimeros reais {d. T A'|i=12,K,N} encontre uma fungdo

F:AM ® A' que satisfaca a condicdo de interpolag&o:”
F(x)=d ,i=12,K,N (4.7)

A superficie de interpolacdo (isto é, a funcdoF ) é obrigada a passar por todos 0s
pontos de dados de treinamento. A técnica de fungdes de base radial consiste em escolher uma
fungdo F quetem aseguinte forma

FO)=a wi (x- x| (48)
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onde j (x- x[)|i=12,K,N é o conjunto de N funcBes (geralmente néo-lineares)
arbitrérias, conhecidas como funcdes de base radial, e || representa uma norma, geralmente

Euclidiana. Os pontos de dados conhecidos por x, 1 A",i=12,K,N s tomados como

centros das funcdes de base radial.
Inserindo as condic¢des de interpolacdo da equacéo (4.7) em (4.8), obtém-se 0 seguinte
conjunto de equacdes lineares simultaneas para coeficientes (pesos) desconhecidos da

expansio {w }:
éjll o L lel;Iéwll;I édllzl
- . U8, U é,u
da 1z L iaghg “9)
N0 W NGeNG éNd
é : . Ué U é,
dn I LT wodWyg &y
onde
i =i (X - x) . Gi)=12K,N (4.10)
Considere

d :[dl’dZ’K’dN]T
W:[Wl’WZ’K’WN]T
Os vetores d e w representam o vetor resposta desejada e o vetor de peso linear,

respectivamente, onde N € o tamanho da amostra de treinamento. Considere que F
represente umamatriz NxN com elementos | ; :
F={i;l0i)=12K,N} (4.11)
A matriz F é chamada de matriz de interpolacéo. Pode-se entdo reescrever a equacéo
(4.9) na forma compacta:
Fw=x (4.12)
Assume-se que F sgja ndo-singular e, portanto, que exista a matriz inversa F ',
pode-se entdo revolver a equacdo (4.12) para o vetor de peso w como mostrado por:
w=F "x (4.13)
Um problema neste ponto é como se pode ter certeza que a matriz de interpolagdo F
sgja ndo-singular. Contata-se que para uma grande classe de funcbes de base radial e sob
certas condigdes, a solucdo deste problema é dada pelo teorema de Micchelli mostrado a
seguir [HAY01], [HAG96)].
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4.4.2.3 Teorema de Micchdli

Em [MIC86], 0 seguinte teorema € provado:

“ Considere que {x }\, sgja um conjunto de pontos distintos em
A" . Entdo, a matriz de interpolagio F , NxN, cujo elemento

ji €jy =i (x; - x[), éndo-singular”.

Existe uma grande classe de funcbes de base radial que é coberta pelo teorema de

Micchelli, que inclui as seguintes fungdes, de particular interesse no estudo de RNs-RBF:

Multiquadréticas:

i () =4|x- ¢|f +s,? (4.14)
Multiquadréticas Inversas:

. 1

j (¥)= — (4.15)

YIx-¢f +s.
Funcdes Gaussianas:
el
j()=e *° (4.16)

onde, em todos os casos, C representa o centro da fungdo de base radial e s, € asualargura

O pardmetro s; pode ser interpretado como um fator de escala para a distancia | x - c,||2. No
caso da funcdo Gaussiana, por exemplo, o valor de | (x) decresce mais rapidamente quando
S, ® 0. A definicdo das larguras s, tem um forte impacto sobre as caracteristicas da fungéo

de aproximacdo. As funcdes multiquadréticas e as multiquadréticas inversas foram propostas
por Hardy em 1971 [HAY 01].
Para que as funcbes de base radial listadas nas equagoes (4.14) a (4.16) sgjam néo-

singulares, os pontos {x.} %, devem ser todos diferentes (distintos). Isto é tudo que é exigido
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para a ndo-singularidade da matriz de interpolacdo F , independentemente dos valores de

tamanho N dos pontos de dados ou da dimensdo r dos vetores (pontos) X. .

A funcdo Gaussiana e a multiquadratica inversa sao funcfes locais, ou seja, fornecem

uma resposta significativa apenas na vizinhanca do centro ¢ . A fungdo multiquadratica, por
sua vez, € global, uma vez que o seu valor j (X) torna-se ilimitado quando a distancia ao

centro tende ao infinito. A figura 4.4 ilustra essa diferenga para o caso unidimensional com

centronaorigeme s, =1.

E notavel que as funcbes de base radial que crescem ao infinito, como as
multiquadréticas, podem ser usadas para aproximar um mapeamento de entrada-saida suave
com maior precisdo que aguelas que produzem uma matriz de interpolagdo definida
positivamente [HAY 01], [BIS95].

A funcdo de base radial do tipo Gaussiana é a mais comumente utilizada em
aplicacOes praticas. Neste tipo de funcdo de base radial, o par@metro s corresponde ao desvio
padrdo da funcdo Gaussiana. Assim, s define a distancia Euclidiana média (raio médio) que
mede o espalhamento dos dados representados pela fungéo de base radial em torno de seu
centro. Os raios de cada uma das fungdes de base radial de uma mesma RN-RBF podem
assumir diferentes valores, no entanto, para as RN-RBF usuais, 0 mesmo raio utilizado para
cada neurbnio ndo-linear ja permite que a rede aproxime uniformemente qualquer funcéo
continua, desde que exista nimero suficiente de funcdes de base radial. Em sintese, a valor do
raio das fungdes de base radial afeta as propriedades numéricas dos algoritmos de
aprendizado, mas ndo afeta a capacidade geral de aproximagédo das RN-RBF [HAYO01],
[BIL95], [CORO1].
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Figura 4.4. Funcdes de base radial cobertas pelo teorema de Micchelli.

4.4.2.4 Problema do Ou Exclusivo (XOR)

O problema do XOR € um dos exemplos classicos de um problema ndo-linear de
classificacdo. Neste problema, existem quatro pontos (padrées), {(1,1),(0,0),(0,0),(10)} , em
um espaco de entrada de dimensdo dois (bidimensional). A exigéncia é construir um
classificador que, com a saida binaria‘ 0’, corresponda aos padrdes de entrada (1,1) ou (0,0),
e para a saida binéria ‘ 1, corresponda aos padrdes de entrada (0,1) e (1,0) . Como discutido
anteriormente, as RBFs transformam um problema ndo-linearmente separdvel em um
problema linearmente separavel, convertendo basicamente, 0 espaco de entrada em um espaco
de alta dimensdo.

Haykin define a rede RBF a ser investigada em um par de fun¢bes Gaussianas, para
realizar atransformagdo, definidas como:
jo=el =
j,=e (] ., t,=[0,0]"

G(x-tfy=e" i=12 (4.18)
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onde t, e t, s80 0s centros das fungdes gaussianas.

Para a caracterizacdo da unidade de saida, assume-se que:

1. A unidade de saida utiliza compartilhamento de peso, que € justificavel em virtude da
simetria do problema. Esta € uma maneira de incorporar informagao prévia no projeto
da rede. Com apenas duas unidades ocultas é necessario determinar uma Unica
ponderacdo w;

2. A unidade de saidainclui um bias b (isto € uma variavel independente dos dados). O
significado deste bias é que os valores de saida desejados da funcdo XOR tém média
diferente de zero.

Assim, a estrutura da rede RBF proposta para resolver o problema do XOR ¢€ ilustrada
nafigura4.7.

entrada fixa = +1
bibias)

x 11

* L
nos de funcoes neurdnio da
entrada gaussianas saida linear

Figura4.5. Rede RBF pararesolver o problemado XOR.

A relagdo de entrada-saida da rede € definida por:
2
y(x) =8 wG([x- t,[) +b (4.19)
i=1

Para gjustar os dados de treinamento databela 4.1, exige-se que:
y(x)=d;, j=1234 (4.20)

onde x; €um vetor de entradae d; € o valor correspondente da saida desejada.



Tabela4.1: Especificagdo para o problema do XOR

Ponto de dado, | Padrao de entrada, X, Saida desgjada, d,
1 (1,2 0
2 (0,2) 1
3 (0,0) 0
4 (1,0) 1

Através da tabela 4.1 pode-se construir o grafico com os quatro padrdes de entrada

para o problemado XOR, ilustrado nafigura 4.8.

V A
(0,1)¢ o(1,1)

. &
(0,0) (1,00 X

Figura 4.6. Quatro padrfes de entrada para o problema do XOR.

Seja
9; =G(x - ), j=1234; i =12 (4.22)

Entdo, usando os valores da tabela 4.1 na equagdo (4.21), obteve-se 0 seguinte

conjunto de equacdes escritas na forma matricial:
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Gw=d (4.22)

onde

égll Op 11;'

é

G — §921 922 13
2931 932 13
694 9, 1
X =11, x, =(01), X, =(00), X, =(L0) t, =(11), t, = (0.0)

g, =e (Ev e oy gy, = € VOV = 013853
g, =€ 0" 2 0 3678 g, =€ VOO 20,3678
gy, =€ (- 02+(1-0)2)? _ 01353 g, =€ ((0- 0)?+(0- 0)?)? =1
0, =€ (@ D?+@-0)%)% _ 0,3678 U, =€ ((0-)2+(0-0)%)? _ 0,3678

¢ 1 01353 L
u
G:go,eseﬂa 03678 1;

€133 1 1 (4.23)
90,3678 03678 13
d=[1 0 1 Q] (4.29)
w=[w w b]’ (4.25)
Com osresultados de g; , pode-se montar tabela 4.2.
Tabela 4.2: Especificacdo das funcdes ocultas para o problema do XOR.
Padréo de entrada, Primeira funcéo oculta, Segunda funcgdo oculta,
X J1(%) J 2(%)
(1.1 1 0,1353
(0,1) 0,3678 0,3678
(0,0 0,1353 1
(1,0) 0,3678 0,3678

Através databela 4.2 pode-se montar o diagrama de decisdo, ilustrado nafigura 4.7.
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Figura4.7. Diagrama de decis&o.

Este problema é denominado superdeterminado, no sentido de que se tém mais pontos
de dados que parémetros livres. Isto explica por que a matriz G ndo € quadrada
Conseqlientemente, ndo existe umainversa inica paraamatriz G . Para isso, usa-se a solucéo
de norma minima da equagdo (ver [HAY01]), e assim:

w=G'd=(G'G)'G'd (4.26)

Note-seque G'G ¢é uma matriz quadrada com uma inversa Gnica. Agora, substituindo

aequacéo (4.23) em (4.26), obtém-se:
® 1 0133 we 1 01353 Wl 1 0133 1

& u u- é u
920,3678 03678 1; 20,3678 03678 1 20,3678 0,3678 1;

601353 1 10601353 1 10D €01363 1 1
¢3678 03678 14 03678 03678 13 03678 03678 1

+
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€18292 -12509 06727 - 1,25090
G'=506727 -12509 18292 - 1,2509% (4.27)
& 09202 14202 - 09202 14202 {

Finalmente, substituem as equactes (4.70) e (4.73) em (4.72), obtém-se:

¢18202 -12509 06727 - 12509:‘?03

w=G"'d = 20,6727 -12509 18292 - 1,2509Y€ 3:
& 09202 14202 - 09202 14202 fi&
elg
& 250190

w=§ 25019 (4.28)
£ 2,8404 i

gue finaliza e completa a especificacdo da rede RBF.

Tirando a prova real dos resultados, pode-se calcular as saidas desejadas com 0s
respectivos parametros que foram calculados anteriormente. Assim tém-se:

Para x, =(11):

2
y(¥) = WG(|x- t[) +b=(-2,5019* 1) + (- 2,5019* 0,1353) + 2,8404 =0
i=1

Para x, =(0,1) :

2
y(¥) = & WG(|x- t) +b = (- 25019* 0,3678) + (- 2,5019* 0,3678) + 2,8404 = 1
i=1

Para x, = (0,0)

2
y(¥) = Q WG(|x- t) +b = (-25019* 0,1353) + (- 2,5019* 1) +2,8404 = 0
i=1

Para x, = (1,0) :

2
y(X) = WG(|x- t[) +b = (- 2,5019* 0,3678) + (- 2,5019* 0,3678) + 2,8404 = 1
i=1
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Através destes resultados, pode-se montar a tabela 4.3, que ilustra a transformagéo de
entrada-saida para 0 problema do XOR. Nesta tabela, a tltima coluna mostra que a rede RBF
conseguiu obter resultados 6timos para as saidas desejadas. Estes resultados indicam que a
rede RBF conseguiu, com sucesso, separar os estados de polaridade oposta e resolver o
problema.

Tabela 4.3: Transformacéo de entrada-saida calculada para o problema do XOR.

Ponto de Padrao de Saida desgjada, Saidareal,
dado, j entrada, x; d; Yi

1 (1,1 0 0

2 (0,2) 1 1

3 (0,0) 0 0

4 (1,0) 1 1

4.4.2.5 Egtratégias de Aprendizado

O processo de aprendizagem de uma RN-RBF pode ser descrito da seguinte maneira.
Os pesos associados com as unidades de saida da rede tendem a evoluir em uma escala de
tempo diferente, comparada as fungdes de ativacdo ndo-lineares das unidades ocultas. Assim,
como as fungdes de ativacdo da camada oculta evoluem lentamente de acordo com alguma
estratégia de otimizacdo ndo-linear, 0s pesos da camada de saida se ajustam rapidamente
através de uma estratégia de otimizacao linear. O detalhe mais importante, € que as diferentes
camadas de uma RN-RBF realizam tarefas diferentes, e assim, é razoavel separar a otimizacdo
das camadas ocultas e de saida da rede usando técnicas diferentes, e talvez operando em
diferentes escalas de tempo [LOW91], [HAY 01].

Existem diferentes estratégias de aprendizagem que se pode seguir em um projeto de
uma RN-RBF, dependendo de como os centros das funcbes de base radial da rede séo
especificados. Existem trés abordagens principais para se determinar os centros, conforme
explicitado a seguir.
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4.4.2.5.1 Centros Fixos Selecionados Aleatoriamente

A abordagem mais simples é assumir fungdes de base radial fixas, definindo as
fungdes de ativagdo das unidades ocultas. A localizagdo dos centros pode ser escolhida
aleatoriamente do conjunto de dados de treinamento. Lowe define que isto € considerado uma
abordagem “sensata’, desde que os dados de treinamento estejam distribuidos de uma forma
representativa para o problema considerado [LOW89], [HAY 01].

Nesta abordagem de aprendizado, os Unicos parametros que devem ser aprendidos séo
0S pesos lineares na camada de saida da rede. O procedimento direto para se calcular 0s pesos
é utilizar o método da pseudo-inversa.

E interessante observar que a experiéncia com a selecio aleatdria de centros mostra
gue este método € relativamente insensivel ao uso de regularizacdo. Este tipo de desempenho
sugere que a selecdo aleatdria de centros como um método para o projeto de redes RBF a
partir de um grande conjunto de treinamento fixo talvez seja, a sua propria maneira, um
método de regularizacdo (ver [HAY 01] para ateoria de regularizacdo).

4.4.2.5.2 Selecéo Auto-Organizada de Centros

O principal problema do método de centros fixos descritos anteriormente, é o fato
deste requerer um grande conjunto de treinamento para obter um nivel de desempenho
satisfatorio. Para superar esta limitagdo, pode-se utilizar um processo de aprendizagem
hibrido, o qual possui de dois diferentes estégios [CHE92], [HAY 01]:

1. Estégio de aprendizagem auto-organizada, cujo propodsito € estimar localizagdes
adeguadas para os centros das funcdes de base radial na camada oculta;

2. Estagio de aprendizagem supervisionada, que completa o projeto da rede estimando os
pesos lineares da camada de saida.

Apesar de se poder utilizar um procedimento por lote para implementar estes dois
estagios de aprendizagem, € preferivel adotar uma abordagem adaptativa (iterativa).

Para 0 processo de aprendizagem auto-organizado, necessita-se de um algoritmo de
agrupamento gue particione o conjunto fornecido de pontos de dados em sub-grupos, cada um
dos quais sendo tdo homogéneo quanto possivel. Um desses algoritmos é o algoritmo de
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agrupamento k-médias [DUD73a], que coloca os centros das fungdes de base radial apenas
naquelas regides do espaco de entrada X onde dados significativos estdo presentes.

Tendo identificado os centros individuais das funcdes de base radial gaussianas e sua
largura comum usando o agoritmo de agrupamento k-médias, o proximo estégio do processo
de aprendizagem hibrido é estimar 0s pesos da camada de saida. Para isto, existe um método
simples para esta estimacéo € o algoritmo do minimo quadrado. Um detalhe importante, € que
o algoritmo de agrupamento para a unidade oculta e o agoritmo de estimagdo dos pesos para
a unidade de saida, podem realizar computacdes individuais de uma maneira concorrente,
acelerando dessa forma o procedimento de treinamento [HAY 01].

4.4.2.5.3 Selecao Supervisionada de Centros

Nesta abordagem, os centros das funcdes de base radial e todos 0s outros parametros
livres da rede sofrem um processo de aprendizagem supervisionada. Em outras palavras,
Haykin diz que a rede RBF assume a sua forma mais generalizada. Haykin afirma também
gue o processo de aprendizagem por correcdo de erro € 0 mais conveniente, utilizando um
processo de méxima descida que representa uma generalizacdo do algoritmo LMS [HAY01].

4.4.3 RN-RBF versusRN-MLP

As RN-RBF e RN-MLP sdo consideradas aproximadores universais de fungdes,
portanto sdo redes teoricamente equivalentes. Existem, no entanto, vérias diferencas entres
estes dois modelos. A primeira diferenca diz respeito a particdo do espaco de padrdes de
entrada realizada pela camada oculta de cada modelo.

Cada neurénio da camada oculta de um RN-RBF define uma hiperelipsdide no espaco
de padrdes de entradas. Desta maneira, a RN-RBF constréi aproximadores locais, isto €,
apenas as regides do espaco de entrada que apresentam dados de treinamento teréo resposta
darede. A resposta de uma func¢éo de base radial diminui conforme os padrdes se distanciam
do centro da funcdo de base radial. A figura 4.8 ilustra a particdo dos dados de entrada

realizada por uma RN-RBF com quatro neuronios na camada oculta.
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Figura 4.8. Particionamento dos dados de entrada realizado por uma RN-RBF com quatro

neurdnios na camada oculta.

As RN-MLP, por outro lado, particionam o espaco de entradas através de hiperplanos.
Estarede constroi aproximadores globais com maior capacidade de generalizaco para regides
onde ndo ha dados de treinamento. Entretanto, isto permite que padrbes completamente
diferentes dagueles utilizados no treinamento segjam classificados em uma das classes
existentes, o que € conhecido como problema de “falsos padrdes’. A figura 4.9 ilustra a
particdo dos dados de entrada realizada por uma RN-MLP com dois neurdnios na camada

oculta
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Figura4.9. Particionamento dos dados de entrada realizada por uma RN-MLP com dois

neurdnios na camada oculta.

Outra diferenca entre as RN-RBF e RN-MLP é que enquanto na RN-MLP o valor de

ativacdo de uma unidade da camada oculta € uma funcéo do produto escalar entre o vetor de

entrada e o vetor de pesos da unidade. Na RN-RBF o valor de ativacéo € dado em funcéo da

distancia euclidiana entre o vetor de entrada e o vetor de centro da unidade. Além disso, o

treinamento de uma RN-MLP é geralmente mais lento (dependendo do método de

treinamento adotado) que o da RN-RBF. A tabela 4.4 ilustra as principais diferencas entre

essas redes neurais.

Tabela 4.4: Comparagdo entre uma rede neural RBF e uma rede neural MLP (convencionais).

RN-MLP

RN-RBF

Pode possuir uma ou mais camadas ocultas

Possui apenas uma camada oculta

NG6s computacionais da camada oculta e de
saida compartilham um modelo neuronal

comum

N6s computacionais da camada oculta
possuem funcgdes diferentes e servem aum
propdsito diferente dos nés da camada de
saida

Entrada da funcdo de ativacdo € o produto
inverso dos vetores de entrada pelos pesos

Entrada da func&o de ativacéo é anorma
(distancia) euclidiana entre os vetores de
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entrada e de pesos

As camadas ocultas e de saida sdo
normalmente todas ndo-lineares

A camada oculta é ndo-linear e a camada de
saida é linear

Separa padrdes de entrada com hiperplanos

Separa padrdes de entrada com

hiperelipsoides

Melhor em problemas complexos

Melhor em problemas bem-definidos

Constréi aproximadores globais de um
mapeamento de entrada-saida ndo-linear

Utiliza ndo-linearidades localizadas com
decaimento exponencial construindo

aproximadores locais para mapeamentos de
entrada-saida ndo-lineares

4.4.4 Aplicagbes

As RNs sdo capazes de resolver, basicamente, problemas de aproximagao, predicéo,
classificagdo e otimizagdo. As aplicagbes conhecidas de RNs como reconhecimento de
caracteres, reconhecimento de voz, previsdo de séries temporais, modelagem de processos,
controle de processos, entre outras, s80 na verdade novas formas de apresentacdo destas
classes de problemas [HAY 01], [REZ03].

Os problemas de aproximacdo de fungdes ou regressdo sd0 caracterizados pela
interpolacdo, ou sga, dados sdo fornecidos dentro de determinados limites, onde a funcéo
definida e 0 modelo neural sdo gjustados para dar uma boa aproximagao dentro dos mesmos
[HERO3].

O problema de previsdo visa a previsdo de estados seguintes de um determinado
sistema, baseado nos seus estados anteriores, podendo ser caracterizado, portanto, como um
problema de extrapolacdo. Alguns exemplos tipicos sdo: previsdo financeira, previsdo de
tempo e modelagem de processos dindmicos industriais. O problema de predicéo ndo requer
uma estrutura de rede neural especifica para a sua solugdo, podendo 0 mesmo ser tratado
como um problema de aproximacao de funcdes, considerando que a saida seguinte do sistema
seja uma funcdo das entradas e saidas anteriores.

Em problemas de classificagdo, o objetivo € atribuir um padréo de entrada a uma
classe entre um conjunto de classes conhecidas. Os exemplos tipicos de problemas de
classificagdo sd0: reconhecimento de voz, de caracteres e de imagens faciais. Para estes casos,




as classes sd0 bem definidas e representadas pelos sons a serem reconhecidos, pelo conjunto
de caracteres a ser reconhecido por um grupo de pessoas gque se desgja identificar por meio de
suas imagens [REZ03].

Os problemas de classificacdo envolvem a descoberta de caracteristicas
estatisticamente relevantes de um determinado conjunto de dados, e como estes podem ser
divididos em classes. Neste tipo de problema, somente dados de entrada sdo conhecidos,

cabendo arede encontrar classes presentes neste conjunto [REZ03].
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Capitulo 5

5 Algoritmos

5.1 Introducéo

O principal objetivo desta dissertagdo € o desenvolvimento de algoritmos de
agrupamento. A analise de grupos abrange técnicas para determinar conjuntos de padrdes que
correspondem as classes dos dados, dividindo todas as amostras (objetos) em subgrupos
menores e classificando-os de acordo com as similaridades entre elas. A tentativa de construir
grupos étentar extrair informacdes encapsuladas nos dados para uma melhor compreensdo do
sistema dinamico em estudo.

As técnicas de agrupamento visam essencialmente particionar conjuntos de dados em
classes homogéneas, em relacdo a uma determinada métrica. Os elementos que pertencem a
um grupo devem ser 0os mais semelhantes possiveis entre si, € 0S que pertencem a grupos
diferentes devem apresentar a menor semelhanca. E um processo ndo supervisionado de
classificagdo de padrdes, organizando-se em grupos por um critério de similaridade. Havendo
pouca informagdo preliminar sobre a distribuicdo dos dados no espago de atributos, os
métodos de agrupamento sdo particularmente apropriados para explorar as relacfes entre tais
dados e sua egtrutura.

Formalmente, [EVES8Q] apresenta algumas defini¢des para um grupo:

Conjunto de entidades parecidas, e as entidades que est& em grupos diferentes ndo

s80 parecidas;

Agrupamento no espaco de testes, de forma que a distancia entre quaisquer dois

poNtos em um grupo e um ponto de outro grupo;
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Regido conectada em um espaco multidimensional, com uma alta densidade de pontos,

separada de outras regides de alta densidade por regides de baixa densidade.

5.2 Algoritmos de Agr upamento

5.2.1 Algoritmo k-médias Conver gente (k-means)

O agoritmo de agrupamento k-médias (k-means clustering algorithm) envolve um

processamento simples de estimagdo dos parametros. Suponha que existam N amostras

(dados) x" no total e desgja-se encontrar K vetores ¢, onde j=1LK,K. O agoritmo
procura particionar as amostras x" em K subconjuntos S, contendo N; amostras, de tal

maneiraa minimizar a funcéo da soma dos quadrados dada por [BIS95]:

x"- ¢ (5.1)

ax (5.2)

5.2.1.2 Etapas do Algoritmo k-médias Convergente
O k-médias convergente € composto pelas seguintes etapas.

i. Iniciaizar os centros das fungdes.
Ajuste os centrosiniciais da funcdo aos primeiros dados do trelnamento.

ii.  Agrupar todos os dados com o centro de cada funcéo.

Cada dado de entrada ( X; ) pertencera aum determinado cluster ] " onde:
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1% - ¢ fI=minfix - c; |

iii. Encontrar os centros de cada funcdo, paracada C; :

onde Nj € 0 nimero de dados do grupoj.

iv. Repetir a etapa 2, até ndo haver mais alteracdo de cada grupo.

5.2.2 Algoritmo c-médias Nebuloso (c-means)

O algoritmo fuzzy c-médias (FCM — fuzzy c-means algorithm) foi desenvolvido por
[DUN73b] e melhorado por [BEZ81]. Egte agoritmo é frequentemente utilizado para
reconhecimento de padrdes e € baseado na minimizacéo da funcdo objetivo:

J=4

i=1 j

ui;“”)g - ¢ ||2 : 1Em<¥ (5.3)

Qoo

Il
iy

onde u; € o grau do conjunto de x; no grupo j, X €o elemento i dos dados medidos, c; €

o centro do grupo |, e ||| éanorma entre os dados medidos e o centro. A atualizagéo de u; e

c; €dada por:
1
m () = - (5.4)
g dlx-c IFom
a :
A x5
B
a ui'x
c, = Io;l— (5.5)
a )
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5.2.2.1 Etapas do Algoritmo c-médias nebuloso
O c-médias nebuloso € composto pelas seguintes etapas.

i.  Inicidizar amatriz U =[uy ]

ii.  k-passos: calcular os vetores de centros C* =[c;] com U (9

a Ui
Cj —_ Ell -
a (uij )
i=1
iii.  Atualizar U® U *D
1
rTh ()() = AiE,
£ % -clf o
k:lé" % - G "2 a

iv.  Repdtir até ||U D _y (k)” £ e, onde e éolimiar deconvergéncia, seno voltar paraa etapa 2.

5.2.3 Algoritmo de Gustafson-K essel (GK)

O algoritmo proposto por Gustafson-Kessel € uma extensdo do agoritmo c-médias
nebuloso, empregando uma norma adaptavel da distancia, a fim de detectar grupos de formas
geométricas diferentes na séria de dados [GUS79]. Cada conjunto tem sua matriz de inducéo

A , 0 qual segue a seguinte norma produto interno:

D =(X - V)" A(X - V), 1£i£c, 1£KEN (5.6)
onde x, € o elemento dos dados medidos, v; € o centro do grupo e N € o0 numero de
amostras dos dados. As matrizes A so utilizadas como varidveis de otimizagdo no funcional

do c-médias, assim permitindo que cada grupo adapte a norma da distancia a estrutura
topologica local dos dados. Sendo A= (A, A, K, A.), afuncdo objetiva do algoritmo GK é

definida como:

c N
o O

J(XGUV,A) =g a ()" Diy (5.7)

i=1 k=1
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ondeVli A" em>1.
Paraum A fixo, as seguintes condigoes:
U=[u,]. m1[01, 1£i£N, 1£k£fc

am =1, 1£iEN
k=1
J
o<am <N, 1£kEc

i=1
podem ser aplicadas diretamente. Entretanto, a funcdo objetivo (5.7) ndo pode ser minimizada

diretamente em relagéo a A, desde que seja linear em A . Isto significa que J pode ser
projetado t&o pequeno quanto desejado simplesmente fazendo A ser menos definida positiva.
Para se obter uma solucéo flexivel, A deve ser confinado de alguma maneira. Usualmente,
esta maneira pode ser um confinamento do determinante de A . Permitindo que a matriz A

varie com seu determinante fixo corresponda para otimizar a forma do grupo, enquanto seu
volume permaneca constante:
|All=r:, r>0 (5.8

onde r, é fixo para cada grupo. Utilizando o método do multiplicador de Langrange, a
seguinte expressdo parao A éobtida:

A =[r, det(F)I""F (5.9
onde F. éamatriz de covarianciado grupo i - th definido por:
‘!’\l m T
a (mk) (Xk - Vi)(Xk - Vi)
F =X+ (5.10)

i N
o
k=

a (m)"

iy

Note que substituindo as equacdes (5.10) e (5.9) na equacéo (5.6) resulta em uma

norma quadrada generalizada da disténcia de Mahalanobis entreo x, e 0 seu grupo V., onde a

covariancia sejarelacionada pelosgrausem U .
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5.2.3.1 Etapasdo Algoritmo GK

Dado um conjunto de dados X , escolha um nimero de grupos 1<c< N, 0 expoente

m>1, determine datolerancia e >0 [BABO02].

Vi.

O GK é composto pelas seguintes etapas:
Iniciar amatriz U =[u, ]

Calcular os centros dos grupos:

Vi(') = ":L— , 1£i£c
Q -1)\m
a (m™)
k=1
Calcular as matrizes de covariancia:
N
a (M) (% - vy (x- vO)'
RO == " . 1fifc
Q -1)\m
a (m™)
k=1

Adicione uma matriz identidade:

F=(- g)F +9(R)™"

Extraia os autovalores | ;; eosautovetores f ; eencontre |, . =max; | ; eigualeo:

lima =13 /D," | paracadal /1,3 b

Reconstrua F;:

Fo=[f K FJdiagl KL I KT

’I in
Calcular asdistancias:
DiiA (Xk’vi) = (Xk - Vi(l))T[(r i det(Fi)lln)Fi-l](Xk - Vi(l))
Atualizar amatriz;
) — 1
k C m- ]
&L (D (%) /Dy (%, v, )™

1+ _

Repetir até ”U U (')” £ e, sendo voltar paraa etapa 2.

1f£iEc, 1£kEN
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5.2.4 Algoritmo de Gath-Gheva (GG)

O agoritmo de Gath-Geva emprega uma distancia da norma baseado em estimativas
nebulosas de probabilidade méxima (FMLE — fuzzy maximum likelihood estimates), proposta
por [BEZ75]:

Dik (Xk !Vi -

det(F,, 5
) = V) oo oy - V) (5.1
i e2 @
Note que diferentemente do algoritmo GK, esta distancia da norma envolve um termo

exponencial e diminui mais rapidamente do que anorma do produto interno. F,, éamatriz de

covariancia nebulosado i - ésimo grupo, dada por:

é. (mk)W(Xk - Vi)(Xk - Vi)T
Fui =% : , 1£i£c (5.12)
a (m)"

=
LY

onde w=1 no algoritmo original FMLE. Neste caso utiliza-se w = 2, para que 0 agrupamento
compense o0 termo exponencial da distancia da norma. A probabilidade de selecéo de cada
grupo é dada por:

a =

1

=

Il QJOZ

1
Os graus do conjunto sdo interpretados como as probabilidades posteriores para

selecionar 0 i - ésimo grupo dos dados, dado o x, do conjunto de dados.

5.2.4.1 Etapasdo algoritmo GG

Dado um conjunto de dados X , escolha um nimero de grupos 1<c< N, 0 expoente
w>1, determine datolerancia e >0 [GAT89].
O GG é composto pelas seguintes etapas.
i. IniciaramatrizU =[u,]

ii. Calcular os centros dos grupos.
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vi") = ":L— 1f£i£c
a (m)
k=1
iii. Calcular as matrizes de covariancia
& (M )"(x, - V") (x- V)"
Fi(l) = k=1 N , 1£| £C
a (m)”

=
LY

iv. Calcular asdistancias:

0= (2p)“’2\/det(F

Dk (%, V,

(Xk VOYTF (- v)2
(%]
com a probabilidade a priori

a =

1
i N mk

=

il QJOZ

1

V. Atualizar amatriz;
D — 1
k o c w-1)
a j:l(DikA (% !Vi)/Djk (%, V; )

1f£iEc, 1£kEN

vi.  Repetir até ”U D _y (')” £ e, sendo voltar paraa etapa 2.

5.3 Algoritmos de Otimizacgdo

5.3.1 Minimos Quadrados em batelada (Pseudo-I nversa de Penrose-M oor €)

O método de gjuste linear para os parametros de saida da RN-RBF € a pseudo-inversa.
A atualizacdo de cada peso para o treinamento da RN-RBF utilizando esta derivacdo do
método de minimos quadrados, € realizado através de:

w_ = (inv(kTk)k") y(t) (5.8)
onde w,, sdo0 os pesosdaredee k€ asaidada camada ocultadarede.

O estimador dos minimos quadrados da equacdo (5.8) € uma transformacdo linear

sobre y (funcdo linear das medidas) e, assim, é denominado estimador linear [LJU87].
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5.4 Validacao de model os

A validacdo é o procedimento final da identificacdo de sistemas, sendo efetuada apés a
determinacdo da estrutura e estimacéo de parametros, e tem como objetivo verificar se 0
modelo mateméatico obtido € capaz de representar a dindmica do sistema em questéo, e
também se o modelo é ndo polarizado. Um modelo polarizado pode ser capaz de prever a
resposta do sistema quando utilizando o mesmo conjunto de dados da estimagéo, mas isto
pode néo ocorrer para dados desconhecidos [BIL91].

Na procura de um modelo “ideal”, devem ser observadas as seguintes questdes. se o
modelo encontrado é flexivel o suficiente e se 0 modelo é desnecessariamente complexo, ou
em outras palavras, se 0 modelo é confiavel para o proposito desgjado [CAS99]. Existem
diversas maneiras de se realizar a validacdo de um modelo, mas apenas dois indices de

desempenho serdo utilizados: (i) o coeficiente de correlacdo multipla, também denominado de

R?, e(ii) o erro médio quadrético.

5.4.1 Coeficiente de correlacdo multipla e erro médio quadrético

O Erro Médio Quadrético (MSE — Mean Sguare Error) € um indice muito utilizado e
pode ser calculado por:
N
a (- v
MSE = N (5.6)

onde N é o0 nimero de amostras (dados) utilizado, y(t) é asaidareal do sissemae y(t) éa

saida estimada. O problema do MSE € que este ndo proporciona uma resposta explicita em

relagdo a real qualidade do modelo. Ent&o, paraisso utiliza-se outro indice de desempenho, o
R?.
O R? éum indice de dessmpenho calculado por:

2 () - 5(0)?
R2 = L (5.7)

N

a (y- y(t)?

t=1




onde y(t) éamédiadas N amostras medidas (média da saida real). Quando o valor de R* é
igual a 1, indica uma exata adequagdo do modelo para os dados medidos do processo. O valor
de R? entre 0,9£ R?* £1 ¢ considerado suficiente para aplicacdes préticas em identificagio
de sistemas [ SCHI7D].

Uma observacg8o a ser feita € que existe um problema na utilizagdo desses critérios, é

gue estes determinam o melhor modelo. Entretanto, ndo atuam diretamente no modelo para
melhoré-los.
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Capitulo 6

6 Casos Estudados

6.1 | dentificacdo

Como ja foi dito, a literatura na &ea de identificacdo de sistemas esta bem
sedimentada para lidar com sistemas lineares [LJU87]. Entretanto, 0 modelo linear € somente
Gtil se o processo fisico exibir o comportamento dindmico similar ao modelo linear operando
naregido de interesse. O fato é que todos os sistemas fisicos sdo ndo-lineares a uma extensdo,
conduzindo a necessidade do desenvolvimento de ferramentas de aproximactes de modelos
ndo-lineares e de andlise de sistemas ndo-lineares [ JOH93].

A identificacBo de processos, € uma area relevante em muitos campos do
conhecimento, é o procedimento de identificar um modelo de um processo desconhecido, para
propdsitos de previsdo e/ou compreensdo do comportamento do processo. A complexidade
inerente a muitos processos reais (Ndo-lineares e variantes no tempo) dificulta a aplicacdo de
técnicas convencionais de identificacdo. Este aspecto tem motivado o desenvolvimento de
técnicas de identificacdo avancadas, baseadas em inteligéncia computacional, da qual as redes
neurais, os algoritmos evolutivos e os sistemas nebulosos fazem parte [LJU87].

A identificagdo de sistemas é tratada, muitas vezes, como um problema de otimizag&o,
gue envolve algumas medidas para adequacdo de modelos candidatos a representar um
processo rea. A escolha de modelos mateméticos e o0 ajuste dos parametros adequados sdo
influenciados por diversos fatores, dentre os quais. (i) conhecimento a priori do sistema
(linearidade, grau de ndo-linearidade, atraso de transporte); (ii) propriedades do modelo do
sistema identificado (complexidade); (iii) escolha da medida de erro a ser minimizado; (iv)

presenca de ruidos. A identificac8o de sistemas é um claro exercicio que envolve multiplos e
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conflitantes objetivos, tipicamente complexidade do modelo, critérios de desempenho e
validag@o que influenciam a selegdo das estruturas de modelo matematico mais adequadas. A
nocdo de um “bom modelo” é subjetiva e depende da preferéncia pessoal, levando a tentativa
e erro aser umaregrarelevante em identificagdo de processos [LJU87], [AGUO04], [NAR9OQ].

A meta do algoritmo de otimizac&o € a minimizac&o de um critério de desempenho. Se
todas as restrigdes e condigdes forem atendidas, o0 modelo encontrado pode ser aceito. Caso
contrario, se uma das condi¢bes impostas é violada, todo ou mesmo alguma parte do
procedimento de identificacdo, estimacdo de par@metros e diagndstico do modelo, tém de ser
repetidos até que um modelo apropriado seja encontrado. Nas Ultimas décadas, diversas
configuragdes de algoritmos em identificagdo de processos ndo-lineares tém sido elaborados e
propostos na literatura, tais como: métodos frequiénciais, técnicas baseadas em estimativas de
modelos Wiener-Hammerstein e Volterra, andlise de correlagdo, métodos de regressdo,
transformacbes wavelets e algoritmos de identificagdo recursivos [WIESS8], [BIL80],
[HAYO1].

Muitos dos métodos de identificacdo, tais como os baseados em minimos quadrados
ou estimativas de maxima verossimilhanca sdo, em esséncia, técnicas de busca local guiada
por gradiente, e necessitam de um espaco de busca regular ou um indice de desempenho
diferencidvel. Estes métodos convencionais podem facilmente falhar na obtencdo de um
6timo global se o espaco de busca do modelo é ndo-diferenciavel ou o indice de desempenho
ndo € "bem comportado” [HAY 01].

Adicionalmente, os métodos convencionais de identificacdo sofrem de algumas
desvantagens, tais como: (i) alguma informagao inicial dos pardmetros do sistema € necesséria
a priori para convergéncia do método; (ii) os parametros estimados podem ser tendenciosos
se o ruido é correlacionado; (iii) ha dificuldade na identificacdo do atraso de transporte; e (iv)
0S métodos convencionais ndo podem ser facilmente aplicados em sistemas néo-lineares
[AGUO4].

A tentativa de explicar ou reproduzir os comportamentos dos sistemas fisicos de
processos € algo que ha tempo desperta o interesse de pesquisadores. A identificacdo de
processos tem relevancia, pois permite prever 0 que acontece a um processo, conhecendo a(s)
entrada(s) e a(s) saidas anteriores, nele disponiveis [LJU94], [LJU8T7].

O problema principal em identificacdo de processos (sistema) € a determinacéo de
uma estrutura apropriada para 0 modelo do processo. A regra basica em estimacdo € “nao
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estimar 0 que se conhece”. Em outras palavras, pode-se utilizar o conhecimento a priori do
processo e suas caracteristicas fisicas, quando se seleciona a estrutura e os parametros do

modelo matemético.

6.2 Casos Estudados

Nesta se¢do sdo apresentadas descricfes de quatros sistemas ndo-lineares ou cadticos.
Estes sGo detalhados com nimero de entradas e saidas, tempo de amostragem, total de

amostras e juntamente com sua descricdo do que o sistema se denomina.

6.2.1 Trocador de Calor

O processo consiste de um trocador de calor com vapor saturado, onde a &gua é
aquecida no sistema através de vapor saturado pressurizado, que circula por uma tubulagéo de
cobre. Asvariaveis do processo sdo:

variavel de saida: temperatura da &gua na saida do trocador de calor;

variavel de entrada: vazdo de agua na entrada no trocador de calor.

Para este experimento, as temperaturas de vapor e do liquido na entrada do sistema
foram mantidas constantes para seus valores nominais. Desta maneira tem-se:

tempo de amostragem: 1 s;

total de amostras: 4000;

entrada: vazéo de &gua na entrada do sistema;

saida: temperatura da agua na saida do sistema.

Os dados do trocador de calor estéo disponiveis na base de dados: Daisy [MOO044].

Asfiguras 6.1 e 6.2 ilustram a entrada e a saida do trocador de calor, respectivamente.
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Figura 6.1. Entrada do trocador de calor.

3500

4000

1 1
S00 4000 1200 2000 2300 3000
amosiras

Figura 6.2. Saida do trocador de calor.
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6.2.2 Sistema de M ackey-Glass

Neste caso utiliza-se a série denominada de equacdo diferencial de Mackey-Glass, que
descreve um sistema de controle fisiologico [MAC77]. A equacdo de Mackey-Glass é uma
série temporal obtida pela integracéo da equacdo diferencial:

dy(t) _ Ay(t-t)
dt  1+yC(t-t)

- BX(1) (6.1)

onde: A=0,2; B=01; C=10 et =17. Paraestes valoresde A B,C et o0 sistema exibe
um comportamento cadtico. No experimento realizado os dados da série temporal de Mackey-
Glass sdo obtidos através do método de Runge-Kutta de quarta ordem com condicfes iniciais

y(0)=L2ey(t-t)=0,paa0£t£t emintervalosdetempo del.

A variavel do sistema € apenas o resultado da integracdo da equacdo diferencial, que
exibe o comportamento cadtico, com um total de amostras de 1200 [JANO6]. A figura 6.3
ilustra estes resultados.
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Figura 6.3. Comportamento da varidvel de saida y(t) .
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6.2.3 Sistema Cadtico de Rosser

Um dos estudos de caso de identificacdo abordado € o sistema dindmico néo-linear

com comportamento cadtico de Réssler [ROS76]. O cientista alem&o Otto Rossler propds um

atrator cadtico constituido de equactes diferenciais ndo-lineares. As equacdes de Rossler sdo:

%:-y- Z
ot

y

~ =—x+a
at y

dz
— =b+(x-0)z
pm (x-¢)

(6.2)

(6.3)

(6.4)

gue exibem comportamento cadtico para (a, b, ¢) = (0,36; 0,40; 4,50). Este comportamento

estdilustrado nafigura 6.4.
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Figura 6.4. Atrator do sistema de Réssler para (a, b, ¢) = (0,36; 0,40; 4,50).
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As coordenadas X,y,z do atrator cadtico de Rossler estdo ilustradas nas figuras 6.5

6.6 e 6.7, respectivamente.
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Figura 6.5. Coordenada x do sistema de Rossler.
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Figura 6.6. Coordenada y do sistema de Rossler.
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Figura6.7. Coordenada z do sistemade ROssler.

6.2.4 Fornalha de Gas de Box e Jenkins

A fornalha de gas de Box e Jenkins consiste de uma fornalha onde a entrada é a taxa
de alimentacdo de gés metano e a saida é a concentracdo de didxido de carbono (%CO,) em
uma mistura de gases [BOX94]. Para este sistema tém-se 296 amosiras e 0s sinais de entrada

e saida estdo ilustrados nas figuras 6.8 e 6.9, respectivamente [JANOG).
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Capitulo 7

7 Resultados de Simulacéo

No presente capitulo sdo apresentados resultados da identificacdo um-passo-a-frente
(k=1) dos seguintes sistemas. (i) trocador de calor, (ii) sistema de Mackey-Glass, (iii)
sistema cadtico de Rossler e a (iv) fornalha de gas de Box-Jenkins. Neste contexto, a RN-RBF
na configuragdo série-paralelo, com quatro algoritmos de agrupamento, k-médias, c-médias,
Gustafson-Kessel e Gath-Gheva, com atualizacdo dos pesos pela pseudo-inversa foram
empregados. A arquitetura geral da RN-RBF € ilustrada na figura 7.1, onde u representa o

vetor de entradas do sistema, y o vetor de saidasreais, N, € 0 nimero de entradas atrasadas,
N, €0 numero de saidas atrasadas, n € o numero de grupos, ¢ consiste do vetor dos centros

das gaussianas, w 0 vetor dos pesos da camada ocultae y(t) € asaida estimada darede.

amostras do sistema
[casos estudados)

-
Algoritmo de Algoritmo de

clusterizagao otimizagao

Figura7.1. Arquiteturageral da RN-RBF para os sistemas analisados.
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Para cada estudo de caso foi construida uma tabela de resultados das simulacBes das
fases de estimacdo e validacdo e também figuras dos melhores resultados de cada algoritmo
de agrupamento. Cada tabela contém todas as informac6es necessérias, tais como: nimero de
entradas atrasadas (N, ), nimero de saidas atrasadas (N, ), nimeros de grupos (n), e 0s
resultados encontrados, como: R’ da fase de estimagdo (R? _est), R® da fase de validagio
(R?* _val), MSE dafase de estimacio (MSE _est), MSE dafase de validagio (MSE_val ) e
0 numero de operactes algébricas. Esta informacdo de nimero de operagdes algébricas foi
normalizada para cada estudo de caso, para se ter uma idéia melhor da diferenca desses
nimeros. Para normalizar esta informacdo foi utilizado o maior nimero de operaces de

ponto flutuante (comando flops do Matlab 5.3) de cada estudo de caso. Os maiores nUmeros
de operagdes encontrados foram:

Trocador de calor: 1.858.800.000;

Mackey-Glass: 110.789.694;

Coordenada x do sistema de Rossler: 54.163.000.000;
Coordenada y do sistema de Rossler: 557.149.694;
Coordenada z do sistema de Rossler: 426.905.935;
Box-Jenkins: 104.860.433.

Existem alguns detalhes importantes das simulagdes que devem ser observados. O
primeiro € que sempre é utilizada a metade das amostras disponiveis de cada estudo de caso
para a fase de estimagcdo dos parametros da RN-RBF, e a outra metade para a fase de
validagdo. O segundo, é que as aberturas das gaussianas foram mantidas fixas em 10. E
finalmente, o terceiro, € que amelhor simulagdo € definida através da maior R?.

Os métodos GG e GK possuem dois parametros de projeto cada um, ou sgja, me e
parao GG, e w e e para 0 GK. Neste caso, foram realizados vérios testes para obtencéo de
melhor desempenho dos métodos de agrupamento mencionados. Neste caso, para 0S
algoritmos GG e GK foram escolhidos os seguintes valores para seus parémetros de projeto:

GG: m=2 ee=10"";

GK: w=2 ee=10".
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7.1 Resultados para o Trocador de calor

Nas tabelas 7.1 e 7.2 sdo apresentados os resultados das simulacbes na fase de

estimagao e validagéo, respectivamente, para o caso do trocador de calor.

Tabela 7.1: Resultados das simulagdes na fase de estimagao para o trocador de calor.

Algoritmo de | simulagbes | N, | N, n°de | R® est | MSE_est
agrupamento grupos

k-médias 1 2 1 10 0,9941 | 0,0184
2 2 1 12 0,9944 0,0174

3 2 2 10 0,9113 0,2764

4 2 2 20 0,9914 | 0,0269

5 2 2 25 0,9968 | 0,0100

c-médias 1 2 1 10 0,9938 | 0,0193
2 2 1 15 0,9942 | 0,0182

3 2 2 10 0,9155 | 0,2634

4 2 2 20 0,9955 0,0142

5 2 2 25 0,9760 | 0,0747

GK 1 2 1 10 0,9676 0,1011

2 2 1 15 0,9960 | 0,0124

3 2 2 15 0,8547 0,4529

4 2 2 17 0,8698 | 0,4056

5 2 2 20 0,8202 | 0,5602

GG 1 2 1 6 0,8897 | 0,3437

2 2 1 9 0,9875 | 0,0300

3 2 2 10 0,8581 0,4421

4 2 2 15 0,8748 | 10,3900

5 2 2 17 0,9629 | 0,1155
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Tabela 7.2: Resultados das simulagdes na fase de validagéo para o trocador de calor.

Algoritmo de | simulagdes | N, | N, | n°de | R* val | MSE_val | n°deop.
agrupamento grupos algébricas
k-médias 1 2 1 10 0,9873 0,0356 0,0053

2 2 1 12 0,9871 0,0361 0,0045
3 2 2 10 0,7857 0,5985 0,0081
4 2 2 20 0,9814 0,0518 0,0118
5 2 2 25 0,9922 0,0218 0,0203
c-médias 1 2 1 10 0,9869 0,0365 0,0159
2 2 1 15 0,9837 0,0454 0,0556
3 2 2 10 0,8116 0,5262 0,0231
4 2 2 20 0,9900 0,0279 0,0900
5 2 2 25 0,9759 0,0679 0,1130
GK 1 2 1 10 0,9417 0,1629 0,1474
2 2 1 15 0,9942 0,0162 0,4316
3 2 2 15 0,7615 0,6661 0,5223
4 2 2 17 0,8131 0,5221 0,5242
5 2 2 20 0,8020 0,5532 0,5228
GG 1 2 1 6 0,7604 0,6690 0,0335
2 2 1 9 0,9798 0,0563 0,0773
3 2 2 10 0,7400 0,7262 0,1378
4 2 2 15 0,7216 0,7777 0,5399
5 2 2 17 0,9362 0,1783 1
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Figura 7.2. Saida do melhor resultado paraidentificacdo do trocador de calor com
agrupamento k-médias e otimizagcdo pela pseudo-inversa (simulagéo 5).

1.4 1 i 1 [

[—ere

-0.4

I I I I
s00 1000 1300 2000 2300 3non 3500 4000
amesiras

-06
a

Figura 7.3. Erro do melhor resultado paraidentificacéo do trocador de calor com agrupamento
k-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulagdo 5).
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Figura 7.4. Saida do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com
agrupamento c-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagéo 4).
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Figura 7.5. Erro do melhor resultado paraidentificacéo do trocador de calor com agrupamento
c-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulacéo 4).
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Figura 7.6. Saida do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com
agrupamento GK e otimizagdo pela pseudo-inversa (smulagéo 2).
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Figura7.7. Erro do melhor resultado paraidentificacéo do trocador de calor com agrupamento
GK e otimizagéo pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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Figura 7.8. Saida do melhor resultado para identificacdo do trocador de calor com
agrupamento GG e otimizagdo pela pseudo-inversa (smulagéo 2).
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Figura 7.9. Erro do melhor resultado paraidentificacéo do trocador de calor com agrupamento
GG e otimizagéo pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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7.1.1 Comentarios dos resultados para o Trocador de Calor

Nota-se em relacdo aos resultados mostrados na tabela 7.1 (fase de estimagdo), que os
métodos de agrupamentos foram bem sucedidos no projeto da rede neural de base radial, pois

os valores obtidos ficaram no intervalo 0,8202£ R* _est £0,9968. Nota-se também que o
melhor resultado foi obtido com método de treinamento usando k-médias com

R?_est=09968 e MSE=0,0100 para um projeto usando N, = N, =2 e 25 grupos

(clusters). Um detalhe que fica evidente € que o método GK nas simulagbes 3 a5 (R* _est
com valor préximo a 0,8) tem um desempenho inferior aos da simulagdes 1 e 2. Isto decorre
do fato dos modelos de menor ordem (N, e N, ) terem sido 0os mais promissores para o
gjuste pelo GK.

Em relacdo atabela 7.2 (fase de validagdo), observa-se que ao contrario databela7.1 o
melhor resultado ndo foi o obtido pelo k-médias, mas pelo méodo de GK com valor de

R? val proximo a unidade. Entretanto, em geral, os métodos de GK e GG apresentam

elevada complexidade computacional (nimero de operacdes algébricas) em relagdo aos outros
trés métodos abordados neste estudo de caso.
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7.2 Resultados para o Sistema de M ackey-Glass

Nas tabelas 7.3 e 7.4 sd0 resumidos os resultados das simulagtes na fase de estimacéo

e validagdo, respectivamente, para o caso do sistema de Mackey-Glass.

Tabela 7.3: Resultados das simulagdes na fase de estimagéo para o sistema de Mackey-Glass.

Algoritmo de | simulagbes | N, | N, n°de | R® est | MSE_est
agrupamento grupos

k-médias 1 0 2 2 0,9535 | 0,0028
2 0 2 4 0,9981 | 0,0001

3 0 3 2 0,9191 | 0,0048

4 0 3 4 0,9884 | 0,0006
5 0 3 6 0,9990 | 0,00005

c-médias 1 0 2 2 0,9532 | 0,0028
2 0 2 4 0,9538 | 0,0027

3 0 3 2 0,9191 | 0,0048

4 0 3 4 0,9801 | 0,0012
5 0 3 6 0,9991 | 0,00005

GK 1 0 2 2 0,9562 | 0,0026
2 0 2 4 0,9994 | 0,00003

3 0 3 2 0,9288 | 0,0042

4 0 3 4 0,9983 | 0,00009
5 0 3 6 0,9992 | 0,00004

GG 1 0 2 2 0,9544 | 0,0027
2 0 2 4 0,9993 | 0,00003

3 0 3 2 0,9178 | 10,0049

4 0 3 4 0,9982 | 0,0001

5 0 3 6 0,9919 | 0,0004




Tabela 7.4: Resultados das simulagdes na fase de validagdo para o sistema de Mackey-Glass.

Algoritmo de | simulagdes | N, | N, | n°de | R* val | MSE_val | n°deop.
agrupamento grupos algébricas
k-médias 1 0 2 2 0,9531 0,0026 0,0020

2 0 2 4 0,9983 | 0,00009 0,0048
3 0 3 2 0,9186 0,0045 0,0022
4 0 3 4 0,9895 0,0005 0,0093
5 0 3 6 0,9991 | 0,00004 0,0137
c-médias 1 0 2 2 0,9531 0,0026 0,0044
2 0 2 4 0,9537 0,0026 0,0132
3 0 3 2 0,9186 0,0045 0,0059
4 0 3 4 0,9819 0,0010 0,0238
5 0 3 6 0,9991 | 0,00005 0,0497
GK 1 0 2 2 0,9561 0,0024 0,0229
2 0 2 4 0,9994 | 0,00003 0,0918
3 0 3 2 0,9283 0,0040 0,0514
4 0 3 4 0,9984 | 0,00008 0,2524
5 0 3 6 0,9992 | 0,00005 1
GG 1 0 2 2 0,9543 0,0025 0,0556
2 0 2 4 0,9994 | 0,00003 0,2450
3 0 3 2 0,9173 0,0046 0,0830
4 0 3 4 0,9983 | 0,00009 0,2743
5 0 3 6 0,9914 0,0004 0,49537
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Figura 7.10. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da equacdo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento k-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulacéo 5).
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Figura7.11. Erro do melhor resultado paraidentificacdo da equacéo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento k-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulacéo 5).
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Figura 7.12. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da equacdo diferencial de Mackey-

Glass com agrupamento c-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulacéo 5).
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Figura 7.13. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da equacéo diferencial de Mackey-
Glass com agrupamento c-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulacéo 5).
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Figura 7.14. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da equacdo diferencial de Mackey-

Glass com agrupamento GKe otimizagdo pela pseudo-inversa (simulacéo 2).
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Figura 7.15. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da equacéo diferencial de Mackey-

Glass com agrupamento GK e otimizagéo pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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Figura 7.16. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da equacdo diferencial de Mackey-

Glass com agrupamento GG e otimizagao pela pseudo-inversa (simulagéo 2).

0005 H
001 |

0015
QiR ies

0025
-IZI.ﬂ(!-I:II

Figura7.17. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da equacéo diferencial de Mackey-

—_—

T T eeeee——
—
—

—_——

e -
—
T —

ALWJ'J}J

.

—
e e S
—_

Glass com agrupamento GG e otimizagao pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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7.2.1 Comentarios dos resultados para o Sistema de M ackey-Glass

Em relagéo aos resultados da fase de estimagdo mostrados na tabela 7.3 observa-se que
0 método de GK com N, =0 e N, =2 usando 4 grupos (clusters) na camada oculta da rede
neural de base radial obteve o melhor resultado. Um aspecto a ser mencionado € que os
métodos foram eficientes, onde o pior desempenho obteve R® est foi de 0,9178, o que
mostra um boa aproximagdo do comportamento dindmico do sistema de Mackey-Glass
identificado.

Em relacdo a tabela 7.4 (fase de validagdo), observa-se 0 excelente desempenho do
GG eGK (usando N, =0 e N, =2 e 4 grupos), mas com maior custo computacional que os
métodos k-médias e c-médias. Deve-se mencionar também que apesar do desempenho do GG
e GK, tanto o k-médias quanto o c-médias projetaram a rede neural de base radial com éxito,

pois 0 mapeamento da rede ficou comum R _val 3 0,9186.
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7.3 Resultados para o Sistema Cacdtico de Rossler

7.3.1 Resultados para a coordenada x

Nas tabelas 7.5 e 7.6 sd0 resumidos os resultados das simulagdes na fase de estimacéo

e validacdo, respectivamente, para a coordenada x do sistema cadtico de Rossler.

Tabela 7.5: Resultados das simulagdes na fase de estimacéo para a coordenada X .

Algoritmo de | simulagbes | N, | N, nde | R> est | MSE_est
agrupamento grupos
k-médias 1 0 2 2 0,9998 | 0,000008
2 0 2 3 0,9998 | 0,000008
3 0 3 2 0,9996 | 0,00001
4 0 3 3 0,9996 | 0,00001
5 0 3 4 0,9998 | 0,000008
c-médias 1 0 2 2 0,9998 | 0,000008
2 0 2 3 0,9998 | 0,000008
3 0 3 2 0,9996 | 0,00001
4 0 3 3 0,9996 | 0,00001
5 0 3 4 0,9998 | 0,000008
GK 1 0 2 2 0,9998 | 0,000008
2 0 2 3 0,9998 | 0,000008
3 0 3 2 0,9996 | 0,00001
4 0 3 3 0,9996 | 0,00001
5 0 3 4 0,9998 | 0,000008
GG 1 0 2 2 0,9998 | 0,00001
2 0 2 3 0,9998 | 0,000008
3 0 2 4 0,9999 | 0,000003
4 0 2 5 0,9999 | 0,000002
5 0 2 6 0,9708 | 0,0013
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Tabela 7.6: Resultados das simulagdes na fase de validagdo para a coordenada x .

Algoritmo de | simulagdes | N, | N, | n°de | R* val | MSE_val | n°deop.
agrupamento grupos algébricas
k-médias 1 0 2 2 0,9998 | 0,000008 | 0,00007

2 0 2 3 0,9998 | 0,000008 | 0,00013
3 0 3 2 0,9997 | 0,00001 | 0,00012
4 0 3 3 0,9997 | 0,00001 | 0,00017
5 0 3 4 0,9998 | 0,000008 | 0,00027
c-médias 1 0 2 2 0,9998 | 0,000008 | 0,00026
2 0 2 3 0,9998 | 0,000008 | 0,00038
3 0 3 2 0,9997 | 0,00001 | 0,00032
4 0 3 3 0,9997 | 0,00001 | 0,00050
5 0 3 4 0,9998 | 0,000008 | 0,00110
GK 1 0 2 2 0,9998 | 0,000008 | 0,00038
2 0 2 3 0,9998 | 0,000008 | 0,00090
3 0 3 2 0,9997 0,0001 0,00090
4 0 3 3 0,9997 0,0001 0,0017
5 0 3 4 0,9999 | 0,000007 | 0,0053
GG 1 0 2 2 0,9998 | 0,000009 | 0,0012
2 0 2 3 0,9998 | 0,000008 | 0,0398
3 0 2 4 0,9999 | 0,000002 | 0,0454
4 0 2 5 0,9999 | 0,000002 | 0,2986
5 0 2 6 0,9756 0,0013 1
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Figura 7.18. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da coordenada x do sistema de
Rdssler com agrupamento k-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 1).
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Figura 7.19. Erro do melhor resultado paraidentificacdo da coordenada x do sistema de
Rdssler com agrupamento k-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulacgéo 1).
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Figura 7.20. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da coordenada x do sistema de

Rdssler com agrupamento c-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 1).

0.015

RE o
LI o
S i ﬂ] ! I|'| r\ |'I {l' f l' I|'| [
e AL T M“u mr’ﬂ I L ||\"|""u
ab A | - L bl Lo g
. | 1 | L.» \ I|l'|.| | il I'..JII "|I " \ llrli
E|.- '|II\ h l”b \ |,|'I., { ||| ]| |||I|II W
=000
S 28
|
L0
L.013
i Dz'l:l EITE [Jf-l ﬂfﬁ CIIE 1I 1?2 1?‘ 1?5 ITE 2
mmosires x 10

Figura7.21. Erro do melhor resultado paraidentificacdo da coordenada x do sistema de

Rdssler com agrupamento c-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 1).
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Figura 7.22. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da coordenada x do sistema de
Rdssler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 5).
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Figura 7.23. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada x do sistema de
Rdssler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 5).
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Figura 7.24. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da coordenada x do sistema de
Rdssler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 3).
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Figura 7.25. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada x do sistema de
Rdssler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 3).
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7.3.1.1 Comentarios dosresultados para a coor denada x

Em relagdo aos resultados da fase de estimagdo e validagdo, estes mostrados nas
tabelas 7.5 e 7.6, respectivamente, observa-se que todos 0os métodos de agrupamento testados
foram eficientes e obtiveram um projeto de rede neural de base radial que apresenta
mapeamento preciso para identificacdo um-passo-a-frente da coordenada x de Rossler. Neste
contexto, os resultados ficaram muito proximos tanto parao R _est quanto parao R _val
Nota-se também que o método GG apresentou maior custo computacional que oS outros
métodos testados.
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7.3.2 Resultados para a coordenaday

Nas tabelas 7.7 e 7.8 sdo apresentados os resultados das simulagbes na fase de

estimacdo e validacdo, respectivamente, para a coordenada y do sistema cabtico de Rossler.

Tabela 7.7: Resultados das simulagdes na fase de estimagéo para a coordenada vy .

Algoritmo de | simulagbes | N, | N, nde | R® est | MSE_est
agrupamento grupos
k-médias 1 0 2 2 0,9992 | 0,0001
2 0 2 3 0,9993 | 0,0001
3 0 3 2 0,9983 | 0,0002
4 0 3 3 0,9984 | 0,0002
5 0 3 4 0,9999 | 0,00001
c-médias 1 0 2 2 0,9993 | 0,0001
2 0 2 3 0,9993 | 0,0001
3 0 3 2 0,9984 | 0,0002
4 0 3 3 0,9984 | 0,0002
5 0 3 4 0,9999 | 0,00001
GK 1 0 2 2 0,9992 | 0,0001
2 0 2 3 0,9993 | 0,0001
3 0 2 4 0,9999 | 0,000007
4 0 2 5 0,9999 | 0,000008
5 0 3 2 0,9971 | 0,0004
GG 1 0 2 2 0,9993 | 0,0001
2 0 2 5 0,9973 0,003
3 0 3 2 0,9984 | 0,0002
4 0 3 5 0,9999 | 0,0000007
5 0 3 6 0,9997 | 0,00004
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Tabela 7.8: Resultados das simulagdes na fase de validagéo para a coordenada vy .

Algoritmo de | simulagdes | N, | N, | n°de | R* val | MSE_val | n°deop.
agrupamento grupos algébricas
k-médias 1 0 2 2 0,9994 | 0,00008 0,0077

2 0 2 3 0,9995 | 0,00008 0,0112
3 0 3 2 0,9998 0,0001 0,0140
4 0 3 3 0,9988 0,0001 0,0159
5 0 3 4 0,9999 | 0,00001 0,0213
c-médias 1 0 2 2 0,9994 | 0,00008 0,0242
2 0 2 3 0,9995 | 0,00008 0,0388
3 0 3 2 0,9988 0,0001 0,0296
4 0 3 3 0,9988 0,0001 0,0530
5 0 3 4 0,9999 | 0,00001 0,1207
GK 1 0 2 2 0,9994 | 0,00009 0,0606
2 0 2 3 0,9994 | 0,00008 0,3730
3 0 2 4 0,9999 | 0,000008 | 0,6591
4 0 2 5 0,9999 | 0,000008 1
5 0 3 2 0,9978 0,0003 0,0822
GG 1 0 2 2 0,9994 | 0,00008 0,1762
2 0 2 5 0,9980 0,0003 0,0904
3 0 3 2 0,9988 0,001 0,1693
4 0 3 5 0,9999 | 0,0000007 | 0,3877
5 0 3 6 0,9997 | 0,00004 0,4923
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Figura 7.26. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da coordenaday do sistema de

Rdssler com agrupamento k-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 5).
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Figura7.27. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenaday do sistema de

Rdéssler com agrupamento k-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 5).
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Figura 7.28. Saida do melhor resultado paraidentificagdo da coordenaday do sistema de

Rdssler com agrupamento c-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 5).

0.015

oot

005+

0005

L p

/\ ,,/

/

“/ H'hu\
t n.' J \/ '

1
— ama

"
(\ | ;‘.

)

001 | | | | |
LY nz n4 & 08 1
mmosiras

12

1.4

18

L]

1’

Figura 7.29. Erro do melhor resultado paraidentificacdo da coordenaday do sistema de

Rdssler com agrupamento c-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 5).
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Figura 7.30. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da coordenaday do sistema de
Rdssler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 3).
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Figura 7.31. Erro do melhor resultado paraidentificacdo da coordenaday do sistema de
Rdssler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 3).
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Figura 7.32. Saida do melhor resultado paraidentificacdo da coordenaday do sistema de
Rdssler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 4).
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Figura 7.33. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenaday do sistema de
Rdssler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 4).
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7.3.2.1 Comentarios para os resultados para a coordenada y

As tabelas 7.5 e 7.6 mostraram os resultados da fase de estimacéo e validacéo,
respectivamente para a coordenada y do sistema cadtico de Rossler. Observa-se que todos 0s
métodos de agrupamento testados foram eficientes e obtiveram um projeto de rede neural de
base radial que apresenta mapeamento preciso para identificacdo um-passo-a-frente com
R? =0,9999 tanto na fase de estimagio quanto na validagc0. Nota-se também que o método

GK apresentou maior custo computacional que 0s outros métodos testados.
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7.3.3 Resultados para a coordenada z

Nas tabelas 7.9 e 7.10 sdo resumidos os resultados das simulagbes na fase de

estimagdo e validacdo, respectivamente, para a coordenada z do sistema cadtico de Rossler.

Tabela 7.9: Resultados das simulagdes na fase de estimacéo para a coordenada z .

Algoritmo de | simulagdes | N, | N, | n°de | R et | MSE_est
agrupamento grupos
k-médias 1 0 2 2 0,9993 | 0,000002
2 0 2 3 0,9994 | 0,000002
3 0 3 2 0,9988 | 0,000005
4 0 3 3 0,9989 | 0,000006
5 0 3 4 0,9990 | 0,000004
c-médias 1 0 2 2 0,9993 | 0,000003
2 0 2 3 0,9994 | 0,000006
3 0 3 2 0,9988 | 0,000005
4 0 3 3 0,9989 | 0,000004
5 0 3 4 0,9989 | 0,000006
GK 1 0 2 2 0,9993 | 0,000003
2 0 2 3 0,9994 | 0,000002
3 0 3 2 0,9988 | 0,000005
4 0 3 3 0,9989 | 0,000004
5 0 3 4 0,9999 | 0,00000003
GG 1 0 2 2 0,9992 | 0,000003
2 0 2 3 0,9990 | 0,000004
3 0 3 2 0,9985 | 0,000006
4 0 3 3 0,9989 | 0,000004
5 0 3 4 0,9980 | 0,000008
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Tabela 7.10: Resultados das simulagtes na fase de validagdo para a coordenada z .

Algoritmo de | simulagdes | N, | N, | n°de | R* _val | MSE_val | n°deop.
agrupamento grupos algébricas
k-médias 1 0 2 2 0,9994 | 0,000002 0,0105

2 0 2 3 0,9995 | 0,000002 0,0181
3 0 3 2 0,9989 | 0,000004 0,0141
4 0 3 3 0,9990 | 0,000003 0,0229
5 0 3 4 0,9991 | 0,000003 0,0481
c-médias 1 0 2 2 0,9994 | 0,000006 0,0316
2 0 2 3 0,9995 | 0,000002 0,0563
3 0 3 2 0,9989 | 0,000004 0,0418
4 0 3 3 0,9990 | 0,000003 0,0669
5 0 3 4 0,9990 | 0,000003 0,1233
GK 1 0 2 2 0,9994 | 0,000002 0,0859
2 0 2 3 0,9995 | 0,000002 0,3248
3 0 3 2 0,9989 | 0,000004 0,7376
4 0 3 3 0,9991 | 0,000003 1
5 0 3 4 0,9999 | 0,00000003 | 0,5174
GG 1 0 2 2 0,9993 | 0,000002 0,1140
2 0 2 3 0,9990 | 0,000003 0,2475
3 0 3 2 0,9986 | 0,000005 0,2175
4 0 3 3 0,9990 | 0,000003 0,3727
5 0 3 4 0,9980 | 0,000007 0,8823
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Figura 7.34. Saida do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada z do sistema de

Rdssler com agrupamento k-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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Figura 7.35. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada z do sistema de

Rdssler com agrupamento k-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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Figura 7.36. Saida do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada z do sistema de

Rdssler com agrupamento c-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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Figura 7.37. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenadaz do sistema de

Rdssler com agrupamento c-médias e otimizacao pela pseudo-inversa (simulagéo 2).
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Figura 7.38. Saida do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada z do sistema de
Rdssler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 5).
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Figura 7.39. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada z do sistema de
Rdssler com agrupamento GK e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 5).
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Figura 7.40. Saida do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada z do sistema de

Rdssler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 1).
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Figura 7.41. Erro do melhor resultado paraidentificagdo da coordenada z do sistema de

Rdssler com agrupamento GG e otimizag&o pela pseudo-inversa (simulagéo 1).
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7.3.3.1 Resultados para a coordenada z

Em relacéo aos resultados da fase de estimagéo mostrados na tabela 7.9 observa-se que

0 método de GK com N, =0 e N, =3 usando 4 grupos (clusters) na camada oculta da rede

neural de base radial obteve o melhor resultado. E também obteve a maior complexidade
computacional levando em consideracdo o nimero de operacdes algébricas.
Em relacéo a tabela 7.10 (fase de validagéo), observa-se o excelente desempenho de

todos os agoritmos de agrupamento pois 0 mapeamento da rede ficou com um

R? _val ® 0,9993.
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7.4 Resultados para a Fornalha de Box e Jenkins

Nas tabelas 7.11 e 7.12 sdo apresentados os resultados das simulagdes na fase de
estimacdo e validagcdo, respectivamente, para o caso dafornalha de Box e Jenkins.

Tabela 7.11: Resultados das simulagtes na fase de estimagéo para a fornalha de Box-Jenkins.

Algoritmo de | simulagbes | N, | N, nde | R® est | MSE_est
agrupamento grupos

k-médias 1 2 1 30 0,9836 | 0,1641
2 2 1 35 0,9945 | 0,0552

3 2 1 40 0,9986 | 0,0140

4 2 2 45 0,9995 | 0,0052

5 2 2 45 0,9719 | 10,2801

c-médias 1 2 1 25 0,9700 | 0,3007
2 2 1 30 0,9892 | 0,1086

3 2 1 35 0,9906 | 0,0942

4 2 2 40 0,9960 | 0,0406

5 2 2 50 0,9269 | 0,7286

GK 1 2 1 25 0,9131 0,8725

2 2 1 30 0,9816 | 0,1849

3 2 1 35 0,9854 | 0,1463

4 2 1 40 0,9957 | 0,0433

5 2 2 40 0,6181 | 3,8049

GG 1 2 1 25 0,9274 0,7285

2 2 1 30 0,9787 0,2140

3 2 1 35 0,9933 | 0,0673

4 2 1 40 0,9987 | 0,0135

5 2 2 40 0,8898 | 11,0977
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Tabela 7.12: Resultados das simulagtes na fase de validagdo para afornalha de Box-Jenkins,

Algoritmo de | simulagGes | N, N, n°de | R*> val | MSE_val | n°deop.
agrupamento grupos algébricas
k-médias 1 2 1 30 0,9802 0,2020 0,0120

2 2 1 35 0,9906 0,0965 0,0157

3 2 1 40 0,9965 0,0353 0,0193

4 2 2 45 0,9989 0,0109 0,0234

5 2 2 45 0,9438 0,5712 0,0246

c-médias 1 2 1 25 0,9536 0,4741 0,0705

2 2 1 30 0,9871 0,1321 0,0842

3 2 1 35 0,9852 0,1514 0,1465

4 2 2 40 0,9928 0,0740 0,1280

5 2 2 50 0,8722 1,2984 0,1157

GK 1 2 1 25 0,8961 1,0612 0,9609
2 2 1 30 0,9724 0,2818 1

3 2 1 35 0,9816 0,1881 0,9189

4 2 1 40 0,9917 0,0748 0,3684

5 2 2 40 0,5162 4,9156 0,3826

GG 1 2 1 25 0,9109 0,9102 0,1643

2 2 1 30 0,9730 0,2754 0,1606

3 2 1 35 0,9912 0,0898 0,2657

4 2 1 40 0,9968 0,0330 0,3284

5 2 2 40 0,7722 2,3147 0,4007
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Figura 7.42. Saida do melhor resultado paraidentificacéo da fornalha de Box e Jenkins com
agrupamento k-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulagéo 4).
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Figura 7.43. Erro do melhor resultado paraidentificagdo dafornalha de Box e Jenkins com
agrupamento k-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulagéo 4).
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Figura 7.44. Saida do melhor resultado paraidentificacéo da fornalha de Box e Jenkins com

agrupamento c-médias e otimizacdo pela pseudo-inversa (simulagéo 4).

§osr |

”%“I'rh""”'ww h %4

i “

4

TRRTHN .
., 'f I lﬂ'l' w TMJ 'ﬂr I l

——
e
=
= —m
——
o
——
—

o)

50 100 150 200 250 300
mmosirns

Figura 7.45. Erro do melhor resultado paraidentificagdo dafornalha de Box e Jenkins com
agrupamento c-médias e otimizagdo pela pseudo-inversa (simulagéo 4).
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Figura 7.46. Saida do melhor resultado paraidentificacéo da fornalha de Box e Jenkins com

agrupamento GK e otimizagdo pela pseudo-inversa (smulacéo 4).
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Figura 7.47. Erro do melhor resultado paraidentificagdo dafornalha de Box e Jenkins com
agrupamento GK e otimizagdo pela pseudo-inversa (smulacéo 4).
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agrupamento GG e otimizagdo pela pseudo-inversa (smulacéo 4).
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7.4.1 Comentarios dos resultados para a fornalha de Box-Jenkins

Nota-se em relacéo aos resultados mostrados natabela 7.11 (fase de estimagéo), que os

métodos de agrupamentos GK e GG nao obtiveram bons resultados com N, =N, =2 e 40

grupos, mas no restante dos resultados, os métodos foram bem sucedidos no projeto da rede
neural de base radial.

Em relagdo atabela 7.12 (fase de validagdo), observa-se ainda que com N, =N, =2

e 40 grupos os métodos GK e GG ndo obtiveram bons resultados e também realizaram um
maior nimero de operagdes algébricas se comparados ao k-médias e c-médias.

O algoritmo de agrupamento k-médias obteve os melhores resultados tanto na fase de
estimacao quanto na validacéo e obteve bons resultados com a variagdo do nimero de grupos.
Diferente dos outros métodos que na fase de validagdo com ndimero de grupos maiores ou

iguaisa40e N, =N, =2 ndo obtiveram bons resultados.

118



7.5 Comentarios Gerais

Alguns detalhes devem ser comentados sobre cada algoritmo de agrupamento.
Iniciando pelo k-médias, uma vantagem deste algoritmo é que este faz com que cada dado do
conjunto pertenca a um grupo. Outra vantagem € que a localizagdo inicial dos centros pode
variar o que permite estabelecer outras condigoes iniciais para que o algoritmo possa melhorar
seu desempenho. Sobre a primeira vantagem comentada, esta pode se tornar uma
desvantagem, pois mesmo o dado ndo estando tdo préximo ao centro ele pertencerd a este, isto
faz com o que o agoritmo decresca em sua eficiéncia. Outra desvantagem, sendo esta a
principal, € que antes do algoritmo ser iniciado o nimero de grupos deve ser escolhido.

O algoritmo c-médias é sensivel as escolhas iniciais dos grupos, precisando de uma
inicializacdo adequada para essegurar a obtencdo de resultados corretos. A utilizacdo de
algoritmos para realizar essas escolhas pode resolver o problema, inicializando com centros
bem separados e proximos dos centros finais assegurando assim uma correta convergéncia e
reducao do nimero de iteragdes necessarias.

Um detalhe importante do algoritmo GK é que este insere uma solucdo para permitir
gue 0s grupos possam ser alongados (elipsdides), introduzindo uma métrica corrigida por uma
matriz definida positiva, com as covariancias entre as dimensdes do espaco de atributos. 10
pelo fato de que a distancia euclidiana empregada constréi apenas grupos hiperesféricos, e a
correcdo permite a deteccdo de grupos hiperelipsoidais. Esta métrica utiliza a distancia de
Mahalanobis. Ja para o algoritmo GG, sua formulacéo pode ser considerada uma extensdo do
GK onde a distancia ao centro é relacionada a uma distribuicdo de probabilidades e sua
funcéo de pertinéncia decresce mais lentamente a partir dos respectivos centros, de modo que
suas fungdes vizinhas se sobrepdem em demasia, e 0 agoritmo fica mais propenso a convergir
indesejavel mente a um minimo local.

Uma andlise diretamente dos resultados também pode ser feita. O primeiro detalhe a
ser comentado sobre os resultados encontrados é que, na maioria dos casos, quando € inserido
um numero maior de saidas atrasadas nas entradas, a identificacdo melhora. O motivo para
esta melhora é que a rede obtém mais informagdes sobre a dindmica ndo-linear do processo

assim melhorando sua resposta. Por esta razéo que o numero de entradas atrasadas (N, ) e
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saidas atrasadas (N, ) afetam os resultados. Mas um cuidado especial deve ser tomado, pois
quanto maior o nimero de N, e N, maior & a complexidade do modelo.

Para se obter a melhor resposta da identificaco, foram apresentados os indices R* e
MSE , tanto na fase de estimacgéo quanto na fase de validagcdo, e a melhor respostafoi retirada
do maior R*. Esta maneira pode ndo ser considerada o melhor método de se descobrir o
melhor resultado, pois pode ser levado em consideracdo a complexidade do modelo
encontrado. Para a andlise da complexidade do modelo, vérios pontos podem ser abordados,

que sdo os numeros N, e N, que ja foram comentados anteriormente, e também o nimero

de grupos utilizados. Por exemplo, um modelo com nimero de grupos igual a 20 com a

médiado R* igual a 0,9999, é melhor que um modelo com nimero de gruposigual a 15 com

a média do R’ igual a 0,9500. A resposta a esta questdo depende exclusivamente do
modelador, como foi descrito na teoria de identificagdo. E ele que dira se a complexidade no
modelo é um ponto relevante para a sua aplicacdo. Nesta dissertacdo apenas foi considerado o
modelo com maior médiade R® sem um foco na complexidade do modelo encontrado.

Outro aspecto interessante € a dificuldade em analisar qual dos algoritmos de
agrupamento obteve um melhor resultado, pois todos obtiveram resultados 6timos e muito
proximos. Pdde-se observar que os pares de valores de R° et e R® val, MSE_est e
MSE _val , sempre foram diferentes. Isto se deve pela diferenca entre a fase de estimacéo e
de validacéo. A primeira fase € a de estimacdo, onde todos os pardmetros necessarios sdo
obtidos. E na fase de validagcdo, os dados que sd0 passados para a rede sdo todos
desconhecidos, podendo assim, testar a generalizacdo da rede. Nesta diferenciacéo das etapas
de estimacdo e validacdo, as vezes esta ndo se encaixa para sistemas cadticos. Sobre estes
sistemas, pode-se observar que o R®* val pode ser maior que o R®_est devido a
complexidade deste tipo de sistema.

Os resultados obtidos e a maneira de como foram obtidos dependem exclusivamente

do modelador, pois ndo existem métodos que demonstrem qual o numero de N, e N, deve

ser utilizado, qual o nimero razoavel de grupos e também que grau de complexidade é
aceitavel. Tudo depende da experiéncia do modelador, e de como ele deseja utilizar o modelo

encontrado.
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Capitulo 8

8 Conclusao e Futura Pesquisa

Esta dissertacdo teve por objetivo apresentar um estudo comparativo de desempenho
de métodos de agrupamento. Para a RN-RBF foram contextualizados e testados 0s seguintes
métodos: (i) k-médias, (ii) c-médias nebuloso, (iii) Gustafson-Kessel e (iv) Gath-Gheva, para
o treinamento de redes neurais de base radial. Estas redes neurais séo entdo aplicadas em uma
configuragdo série-paralelo com intuito de identificacdo de sistemas ndo-lineares. Os sistemas
ndo-lineares validados foram os seguintes: (i) um trocador de calor, (ii) sistema de Mackey-
Glass, (iii) sistema cadtico de Rossler e (iv) fornalha de gas de Box-Jenkins.

Os objetivos de estudar e analisar os resultados de simulacéo em identificacdo, tanto
da fase de estimacdo quanto validagdo dos modelos da rede neural de base radial, foram
promissores para aplicagdes futuras na area de identificacdo, controle e previsdo de séries
temporais, pois foram atingidos com sucesso.

Para futura pesquisa, a utilizagdo de outros algoritmos de otimizacdo e também
algoritmos para otimizar os centros encontrados pelos algoritmos de agrupamento € uma area
promissora. Uma outra extensdo interessante desta pesquisa seria, ndo sO a identificagdo um-
passo-a-frente mas também multi-passos-a-frente conforme publicado em [SIEQ5]. E ainda
mais, para complementar, na parte de identificacdo realizar também para sistemas
multivariaveis.

A contribuicdo desta dissertacdo foi a de validar em vérios estudos de casos métodos
de agrupamento para o treinamento de redes neurais que muitas vezes, como o caso do GG e
GK sdo geralmente utilizados em sistemas nebulosos e ndo em projeto de redes neurais. Neste
contexto, esta pesquisa gerou a publicacdo de artigos cientificos em eventos nacionais e
internacionais, a citar as seguintes publicactes. [GUEO5a], [GUEOSb], [ GUEO4a], [GUEO4b]
[GUEO4C], [GUEO4d] e [SIEO0S].
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