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RESUMO

Com o crescimento de sistemas e processos nao lineares, principalmente em ambientes industriais,
os estudos por novas e mais precisas técnicas de Identificacdo de Sistemas Dinamicos t€ém
aumentado nas pesquisas. Dentre essas técnicas, as que permitem a geracao de modelos locais
apresentaram grande avanco, permitindo a geracdao de diversos modelos lineares locais para
representar sistemas mais complexos. Também € preciso se preocupar com a inser¢ao de ruidos
nos dados, dependendo da fonte os processos podem acabar absorvendo informacdes que ndao
sdo relevantes para a geragdo do modelo (outliers), o que pode interferir significativamente no
processo de identificacdo. Neste trabalho, os modelos locais miltiplos D-MKSOM e P-MKSOM
foram modificados para tratar dados discrepantes através da técnica de estimacdo M, passando
assim a realizar uma estimacao mais robusta, originando os algoritmos RD-MKSOM e RP-
MKSOM, sendo entdo aplicados em bases de dados com fortes ndo linearidades. Os dados
utilizados foram contaminados com ruido para avaliar quantitativa e qualitativamente a robustez
dos algoritmos e o comportamento do erro obtido nos testes. Para fins de comparagdo, a rede
neural global ELM também foi aplicada aos dados com a aplicagcdo da técnica de estimacado
M. A partir dos resultados foi observado que os algoritmos propostos levam a uma melhor
generalizagdo a partir da andlise de residuos e robustez para insercdo de outliers nos dados de

teste.

Palavras-chave: Modelos Locais. Estimacao M. SOM. Sistemas Dindmicos.



ABSTRACT

With the growth of non-linear systems and processes, especially in industrial environments,
studies for new and more accurate techniques for Dynamical Systems Identification have incre-
ased in research. Among these techniques, the ones that allow the generation of local models
showed great progress, allowing the generation of several local linear models to represent more
complex systems. It is also necessary to be concerned with the insertion of noise in the data,
depending on the source, the processes may end up absorbing information that is not relevant
to the generation of the model (outliers), which can significantly interfere in the identification
process. In this work, the multiple local models D-MKSOM and P-MKSOM were modified
in order to handle outlier data through the M estimation technique, thus starting to perform a
more robust estimation, generating the RD-MKSOM and RP-MKSOM algorithms then they
were applied to databases with strong non-linearities. The data used were contaminated with
noise in order to quantitatively and qualitatively evaluate the robustness of the algorithms and
the behavior of the error obtained in the tests. For comparison purposes, the ELM global neural
network was also applied to the data with the application of M estimation. In the results was
observed that the proposed algorithms leads to better generalization from the residual analysis

and robustness to outliers insertion in test data.

Keywords: Local Models. M Estimation. SOM. Dynamical Systems.
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1 INTRODUCAO

Em geral, o processo de modelagem tem demandado técnicas cada vez mais avanca-
das com o objetivo de produzir modelos confidveis, melhor conhecimento fisico e a realizagdo
de processos de controle precisos e estdveis. No entanto, existe demanda para que esses modelos
sejam obtidos rapidamente, especialmente em ambientes industriais onde o processo de produ-
¢do deve permanecer na maior escala possivel, fazendo com que a modelagem caixa branca
(levantamento e equacionamento de todas as varidveis constituintes da fisica no processo) para o
controle desses processos seja frequentemente impraticivel (AGUIRRE, 2014).

A modelagem caixa branca vem sendo dificultada ainda com a implementacao de
processos ndo-lineares, com multilplas entradas e multiplas saidas (MIMO) e variantes no tempo,
tornando exaustivo o processo de equacionamento desses modelos. Uma alternativa a esses
desafios € a identificac@o de sistemas, também conhecida como modelagem caixa preta dado
que apenas os dados de entrada e saida do sistema sdo conhecidos. Ou ainda, em alguns casos,
pode ser extremamente vidvel a implementacdo de técnicas de modelagem caixa cinza, em que o
cientista possui alguma informacao fisica do processo e pode estruturar o modelo com maior
confiabilidade (LJUNG, 1999a).

Pode-se dizer ainda que a obtencao e pré-processamento dos dados contituem a base
fundante de todo o processo de identificacao sistemas, visto que dados desconhecidos podem
ser inseridos no sistema a partir de diversas fontes externas e interferir consideravelmente na
acuracia dos modelos obtidos, sdo os chamados Outliers, desse modo essas etapas permitem a
construcao de modelos de regressio capazes de representar adequadamente e de modo confidvel
as caracteristicas do sistema desejado a partir dos dados de entrada e saida obtidos. Portanto,
a correta organizacgdo, o tratamento adequado e uma observagdo satisfatoria dos dados de um
sistema dindmico sdo fatores extremamente importantes para a efetividade de sua identificagao.

Em modelagem, para a realiza¢do do processo de identificacdo foram desenvolvidos
e s@o comumente utilizados e estudados na literatura algoritmos que fornecem os chamados
modelos globais, esses modelos representam o sistema como um todo a partir de um dnico
modelo de regressdo, sendo abundantemente aplicados em trabalhos cientificos e processos de
modelagem. Por outro lado, tém crescido na comunidade cientifica o interesse pela utilizacdo de
modelos locais, estes sdo capazes de caracterizar o sistema a partir da geracio de diversos modelos
de regressao para um mesmo processo, normalmente utilizando técnicas de clusterizacao para

tais propdsitos, podendo caracterizar o sistema a partir de informacdes menores, apresentando
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potencial para a caracterizacdo de sistemas com diversos pontos de operacdo ou muitas nao-
linearidades (SOUZA; BARRETO; CORONA, 2015). Obviamente a melhor maneira de escolher
um modelo ou técnica de modelagem € com a realizacdo de pesquisas e testes.

Os modelos locais mais frequentemente aplicados costumam utilizar técnicas de
quantizac¢ao vetorial, capazes de particionar o espaco de dados através da geracao de clusters
formados a partir da geracdo de centroides, vetores ou neurdnios capazes de realizar uma corres-
pondéncia entre os dados, fornecendo algoritmos com a capacidade de mapear até mesmo dados
de entrada e saida, como no caso da rede neural SOM (KOHONEN, 2013), capaz de modelar
os dados a partir do treinamento de neurdnios para a definicdo de uma vizinhanga topoldgica
entre os dados, utilizando principios como competitividade e cooperagdo na atualizacao de seus
vetores prototipos.

O estudo e a aplicacao de modelos locais ja nao podem ser considerados recentes
na literatura, porém, o horizonte de técnicas a serem desenvolvidas segue em crescimento na
pesquisa devido a quantidade de técnicas e abordagens aplicadas para a obtengdo dos modelos
locais. O desenvolvimento de novas técnicas visa sempre garantir a construcdo de modelos
capazes de abranger de modo satisfatério todas as caracteristicas do sistema.

Os algoritmos estudados foram analisados utilizando conjuntos de dados industriais
apresentados nesse trabalho, e avaliados qualitativa e quantitativamente com a apresentacao de
curvas de regressao dos dados de teste e dos dados preditos gerados, aqui também sdo apresenta-
dos os comportamentos gaussianos para os dados preditos gerados pela necessidade de avaliar
a capacidade de generalizagdo dos modelos que melhor aproximem os dados estudados. Os
algoritmos demonstraram aumento na robustez dos modelos em alguns casos e, mais importante,
baixa correlacdo com os dados de treinamento.

Alguns trabalhos mais classicos envolvendo o uso de modelos locais podem ser
encontrados em Johansen e Foss (1993) e Gottsche, Hunt e Johansen (1998) que utilizaram
modelos de regressdao ARX a fim de encontrar representagdes locais de sistemas nao-lineares.
Com a unido de modelos de regressao estabelecidos com algoritmos de quantizacdo vetorial
houve o surgimento de técnicas de modelagem local utilizando a rede neural SOM para associar
modelos ARX aos dados (WALTER; RITTER; SCHULTEN, 1990). Em Barreto e Aradjo (2004),
por exemplo, houve a implementacao de redes neurais competitivas para identificacdo de sistemas
dindmicos (aqui para séries temporais ndo estaciondrias).

Com o trabalho de Souza (2012), veio o desenvolvimento de modelos multiplos
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locais, capazes de fornecer rdpidas e precisas respostas para sistemas altamente nio-lineares.
Modelos hibridos também podem ser encontrados, como no trabalho de Souza, Barreto e Corona
(2015) que realizou a separagdo do espaco de dados em regides menores e similares, utilizando
técnicas de particdo em camadas (VESANTO; ALHONIEMI, 2000), permitindo a realizagcdo de
uma identificdo com maior grau de generalizacdo a partir de modelos globais (MLP, ELM, RBF).

Nos ultimos anos, modelos locais t€m sido aperfeicoados com o objetivo de melhor
aproximar as curvas de regressdo de dados ndo-lineares que se desejam modelar. Como em
Matthiesen et al. (2018) onde a rede de modelagem local aplicada ¢ modificada com um método
de cdlculo que permite rapida avaliacao da rede e assim habilita a implementacdao em controle
de maquinas para pequenos ciclos de tempo. Em Yin et al. (2021) os autores desenvolveram
um controle de torque preditivo (PTC) sem a utilizagdo de sensores para motores de inducao
utilizando o modelo ultra-local sem utilizar nenhum parametro prévio de motores. Também no
trabalho de Souza e Santos (2022) o algoritmo KSOM utilizando o estimador OLS e o estimador
M foi utilizado para comparar a performance da estimacao aplicada a Curva de Poténcia de

Turbinas Edlicas, trabalho que se avalia correlato ao método que estd proposto.

1.1 Justificativa

O trabalho apresentado visa mostrar que modelos lineares locais podem ser aplicados
de modo satisfatorio a sistemas dindmicos nao-lineares, permitindo a modelagem de sistemas
industriais de grande porte, que ndo podem sofrer paradas que demandem uma quantidade
considerdvel de tempo e que possuem pontos de operacdo varidveis. Com a aplica¢ao das
técnicas de minimizagdo do efeito de outliers busca-se alcancar um maior nivel de confiabilidade
na modelagem, especialmente em sistemas que sofrem com ambientes ruidosos. A estratégia é
realizada através da comparagdo dos resultados com os obtidos pela aplicagdo de um modelo
global robusto de comprovada eficicia aos mesmos bancos de dados. Além disso deseja-se
construir modelos robustos inversos, que possibilitem uma acdo de controle mais rdpida a partir
da estimagdo do valor de entrada desejada para se alcangar a saida do sistema em determinado

ponto de operagao.

1.2 Objetivos

A seguir sdo citados os objetivos do desenvolvimento deste trabalho.
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1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral realizar a modelagem de sistemas
dindmicos ndo-lineares com a presenca de outliers nos dados a partir da utilizagdo de modelos

locais multiplos denominados robustos.

1.2.2  Objetivos Especificos

Dentro dos objetivos especificos deste trabalho estdo a proposi¢do de algoritmo
de modelagem local multipla utilizando técnica de estimagao M para aumentar a robustez da
predi¢do realizada, bem como a realizacdo do teste do algoritmo proposto em bancos de dados
industriais de sistemas dinamicos ndo-lineares. A avaliagdo quantitativa dos algoritmos a partir
dos modelos obtidos também sera realizada utilizando o erro de predi¢cdo estimado sem e com a
insercdo de outliers.

Outros objetivos especificos do trabalho sdo o de apresentar os graficos de predicao
dos modelos em comparacdo com os gréificos de dados de saida desejados para os menores
valores de erro predicdo obtidos, evaliar a capacidade de generalizacao dos algoritmos tanto
quantitativamente quanto qualitativamente e comparar os resultados dos modelos locais obtidos

com técnica de modelagem global robusta através dos erros de predicao gerados.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado conforme apresentado a seguir. No Capitulo 2 sdo
apresentadas duas abordagens prévias de modelagem local baseadas na rede SOM que servem
como sistemas para a constru¢do das abordagens propostas neste trabalho. No Capitulo 3 as
duas técnicas propostas para a estimag¢ao de parametros de modelos multiplos lineares locais
sdo apresentadas. No Capitulo 4 a proposta de modelos multiplos lineares locais robustos é
entdo descrita e apresentada, utilizando a técnica de estimag¢do M, com a ponderagdo interativa
dos vetores protdtipos para gerar modelos locais menos suscetiveis a presenca de outliers.
Finalizando a explanagdo da base tedrica desse trabalho no Capitulo 5 é apresentado o modelo
global ELM e sua utilizagdo em identificagdo de sistemas dindmicos, bem como uma versao
robusta do algoritmo utilizando a técnica de estimagdo M. Nos Capitulos 6 e 7 sdo apresentados
os recursos metodoldgicos utilizados e os resultados obtidos neste trabalho, respectivamente. A

dissertacdo € finalizada com o Capitulo de 8, fornecendo ainda indicagdes de trabalhos futuros e
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com o apéndice A onde se apresenta os resultados obtidos dos algoritmos propostos para a tarefa

de classificacao de padrdes.
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2 ABORDAGENS DE MODELAGEM LOCAL BASEADAS NA REDE SOM

Assumindo que os sistemas dindmicos que estdo sendo tratados podem ser matemati-
camente descritos através do modelo discreto NARX ! (LJUNG, 1999b; NORGAARD et al.,
2000):

y(O) = fIyE=1),....y( = p)su(t),u(t=1),...,u(t —q+1)]+5(), (2.1)

onde f(-) representa uma mapeamento nao-linear desconhecido, u(t) € R e y(t) € R denotam,
respectivamente, a entrada e saida do modelo no instante de tempo ¢, enquanto p > 1e g > 1
(p > ¢) sdo as memdrias das ordens de entrada e saida, respectivamente. A varidvel &(r)
representa a varidvel de erro, assumido aqui como ruido gaussiano branco aditivo.

Neste trabalho, o objetivo € avaliar a proposta de modelagem linear local na identifi-
cacgdo inversa de sistemas, especialmente para uso posterior em estratégias de controle. Assim,
para a tarefa de identificac@o inversa de sistemas € necessdrio que os modelos neurais possam

aproximar a seguinte fun¢do de mapeamento inverso:

u(t) = f_l[u(t— D),...,u(t—q);y(t—1),....y(t = p)| + &E(2). (2.2)

Esse tipo de modelo inverso ndo linear do sistema € necessario, por exemplo, na implemen-
tacdo de muitas estratégias de controle, como o Controle Inverso-Direto (DAOSUD et al.,
2005), Controle de Modelo Interno (MU; SUN; YU, 2011; NORGAARD et al., 2000; HUS-
SAIN; KERSHENBAUM, 2000; LIGHTBODY; IRWIN, 1997a), Aprendizado Inverso Gene-
ralizado (HUNT et al., 1992; HUSSAIN, 1996) e outros (CHO et al., 2007; CHO et al., 2006;
ANDRASIK; MESZAROS:; AZEVEDO, 2004). A arquitetura de Controle de Modelo Interno
utiliza, por exemplo, ambos modelos direto e inverso para a acio de controle de um dado sistema.

Modelos inversos devem fornecer uma representacdo confidvel do mapeamento
inverso a partir das regides operacionais de interesse. Modelagem inversa é uma tarefa de
processamento de sinais normalmente considerada muito mais dificil de lidar do que a modelagem
direta, desde que multiplas solu¢des podem existir. Entdo, modelagem inversa pertence a classe
de problemas mal postados (ill-posed) sendo estes de fase ndo-minima, no trabalho proposto a
modelagem inversa serd tratada a partir da utilizacdo de modelos lineares locais. Um exemplo
¢ a utilizacdo de controle por modelo interno (Internal Model Control - IMC) (HUSSAIN;
KERSHENBAUM, 2000), conforme ilustrado na Figura 1.

1

NARX stands for Nonlinear Autoregressive model with exogenous inputs.
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Figura 1 — Estrutura da rede neural na configuragcdo de controle por modelo interno.

Os parametros e mapeamento do modelo NARX podem ser obtidos utilizando
diversas abordagens de inteligéncia computacional que vem sendo estudadas e melhoradas com
o tempo devido a necessidade de melhor entendimento e controle de uma grande demanda de
sistemas dinamicos ndo-lineares. Entre os métodos utilizados, podem ser citadas as redes neurais
(BILLINGS; CHEN, 1992; LAWRENCE; TSOI; BACK, 1996; LIGHTBODY; IRWIN, 1997b;
BARRETO; ARAUJO, 2004), modelos fuzzy Takagi-Sugeno-Kang (TAKAGI; SUGENO, 1985;
TSAI; CHEN, 2022; HONGWEI; PENGLONG, 2020) e modelos hibridos (FEI et al., 2022;
ZHAO; LIN, 2019; BABUSKA; VERBRUGGEN, 2003; NAVABI; HOSSEINI, 2020).

Neste trabalho, as abordagens de modelagem local baseadas em quantizacio vetorial
propostas sao avaliadas na produ¢do de mapeamentos inversos confidveis de dois sistemas de
dados entrada-saida. Para esse proposito, é adotada uma estratégia de aprendizagem inversa

generalizada.
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2.1 A Abordagem VQTAM

A abordagem de Memoria Associativa Temporal por Quantizacdo Vetorial (Vector
Quantized Temporal Associative Memory - VQTAM) (BARRETO; ARAUIJO, 2004) tem o
objetivo de construir um mapeamento entrada-saida utilizando a técnica neural de Mapa Auto-
Organizavel (Self Organizing Map - SOM). A VQTAM € entao uma generalizagao para o dominio
temporal de uma técnica de memoria associativa com a rede SOM que vem sendo aplicada por
diversos autores para realizar a aprendizagem de mapeamentos entrada-saida estdticos (sem
memoria), especialmento no campo de robdtica (BARRETO; ARAUIJO; RITTER, 2003).

A SOM aprende a partir de exemplos um mapeamento (projecdo) de espaco de
entrada continuo de alta dimensdo 2" em um espago discreto de baixa dimensdo (topologia)
o/ de N neurdnios que estdo arranjados em formas topoldgicas fixas, e.g., como uma matriz
retangular de duas dimensdes. O mapa i*(x) : 2 — &/ é definido pelos vetores de pesos
W = {w,Wa,..., Wy}, w; € RP C 2, e suas coordenadas correspondentes r; € R? na topologia
o

De acordo com a técnica VQTAM, o vetor de entrada para a rede SOM no instante de
tempo ¢, X(t), é composto de duas partes. A primeira parte, denotada x" (1) € RPT4, é composta
dos dados de entrada do mapeamento do sistema dindmico a ser aprendido. A segunda parte,
denotada x? (¢) € R, contém dados pertencentes a saida desejada do mapeamento. O vetor de
pesos do neurdnio i, w;(¢), apresenta sua dimensdo incrementada de acordo. Essas mudangas

podem ser formuladas como segue:

x(t) = x"() and w;(r) = W) (2.3)
X0 (1) woul (1)

i
onde w(¢) € RPT4 e w2 (t) € R sio, respectivamente, as porgdes dos vetores (prototipos) de
pesos que armazenam informacao sobre as entradas e saidas do mepaeamento desejado. Depen-
dendo das varidveis escolhidas para compor o vetor x"(¢) e escalar x*“(t) o algoritmo SOM
pode ser utilizado (ou qualquer algoritmo de quantizacdo vetorial) para realizar o aprendizado do
mapeamento direto ou inverso de um dado sistema dindmico.

Para a tarefa de identificacao inversa que se tem interesse, sdo dadas as seguintes

definicdes:
Xin(t) = [”(t_ 1)7 '7u(t_q);Y(t_ 1)7"-7y(t_p)]T7 (24)

X% () = u(t). (2.5)
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O neurdnio vencedor no instante ¢ é determinado baseando-se unicamente em x"*(¢):

" (1) = arg min {||x" (r) — w}" (1) | }. (2.6)
Vied
Para a atualizacio dos pesos, ambos x™(¢) e x°(t) sdo utilizados:
w4+ 1) = w(t) + a(t)h(i*, i) [x"(t) — w(1)], (2.7)
WO (4 1) = WO (1) + (e )h(E", i) [ (1) — w (1), 28)

onde 0 < () < 1€ a taxa de aprendizagem, e h(i*,i;¢) € uma funcdo de vizinhanca Gaussina

variante no tempo definida como

oy ri(r) — i (0)
h(i*,i;t) = exp (— 262(1) )

onde r;(r) e r;+(t) sdo respectivamente, as coordenadas dos neur6nios i e i* na matriz de saida,

(2.9)

e o(t) > 0 define o raio da fung¢do de vizinhanga no tempo 7. As varidveis a(f) e o(¢) devem
ambar decair com o tempo a fim de garantir convergéncia dos vetores de peso para estados

estaciondrios estdveis. Neste trabalho, sdo adotadas quedas exponenciais para ambas as varidveis:

(¢/T) (t/T)
—a [T —o [ 2L
o(t) =0 <a0) and o(t) =0y (60> (2.10)

onde oy (0p) e ar (or) sdo os valores inicial e final de a(t) e (o(t)), respectivamente.

Conforme o treinamento procede, a rede SOM aprende a associar os vetores de pesos

da entrada W;:” com os pesos de saida correspondentes w. O ajuste de pesos € realizado até
que um estado estaciondrio de organizacao global dos vetores de pesos seja alcancada. Nesse
caso, se diz que o mapa convergiu.

Uma vez que a rede SOM tenha sido treinada, a entrada estimada #i(7) ¢ computada

simplesmente como
a(r) = wi (z). @2.11)

Na Figura 2 é possivel visualizar a arquitetura e o mapeamento realizado pelo modelo
VQTAM a partir do par entrada-saida apresentado. Vale a pena notar que nas redes MLP e
RBEF, o vetor x"'(¢) é apresentado para a rede de entrada, enquanto x°(¢) é usada como saida
desejada permitindo ao programa obter um sinal de erro que conduz o aprendizado. O método

VQTAM, por outro lado, permite aos algoritmos de quantizagdo vetorial, como a SOM, incluir a
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Figura 2 — Representagdo da arquitetura do modelo VQTAM

saida desejada x°* (¢) como parte da rede do vetor de entrada x(¢). Isto permite a interpretagdo
do termo ¢;(r) = x°"(t) —w?"(¢) na Eq. (2.8) como o valor de erro causado pelo neurdnio i-th.

Assim, usando Eq. (2.11), a estimacao do erro devida ao neurdnio vencedor € dada por

ei(t) = x" () —wi () = u(t) —4(z). (2.12)

2.2 0O Modelo KSOM

Em Souza e Barreto (2010) o modelo KSOM ¢ introduzido e avaliado para a tarefa
de identificagdo inversa de sistemas. O modelo KSOM utiliza um modelo linear local tnico cujo
vetor de coeficientes € variante no tempo, i.e. 0 mesmo € a partir dos vetores prototipos dos K
vizinhos espaciais mais proximos ao vetor protétipo do neurdnio vencedor ao vetor de entrada
na iteracdo . Detalhes sdo fornecidos a seguir.

A ideia por trds do KSOM ¢ realizar primeiramente o treinamento da VQTAM con-
forme descrito na Se¢do 2.1 usando apenas uma pequena quantidade de neur6nios (normalmente
menos que 100 unidades) com o objetivo de fornecer uma representacao reduzida do mapeamento
entrada-saida armazenado nos vetores de peso da VQTAM. Entdo, para um novo vetor de entrada
apresentado no instante de tempo ¢, os coeficientes do modelo linear local variante no tempo sdao

estimados utilizando os vetores de peso dos K primeiros neurdnios vencedores {i},i5,...,ix}.
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Tabela 1 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo VQTAM

MODELO VQTAM
Constantes Valores Tipicos
a : Taxa de aprendizagem 0.00l < ¢ <0.5
o : Abertura da vizinhanga topoldgica 0.001 < 0 < (g/2)
Entradas
x(t) : vetor de entrada, dimensio(p + ¢) x 1 x4 (t) : varidvel de saida
Algoritmo

1. Inicializacéo (r = 0)
wiowoit ~U(0,1),i=1,...,g
2. Aprendizagem do modelo (r = 1,2,...,N;)
2.1 Escolha do neur6nio vencedor:
i*(1) = argmin,{ [x" (1) — wi"(1) ] ).
2.2 Atualizacdo dos vetores de pesos e de coeficientes:

h(l*, l,t) — eXp (_ HI‘,‘(Z‘);I‘,‘;)(I)HZ),

202(
wit(t 4+ 1) = Wi(r) + a0 )h(*, i) [x (1) — wi (1),
WU (14 1) = WO (1) - oe(1) (i, 0 ) (1) — w1,
3. Saida do modelo (r = 1,2,...,N,)
3.1 Escolha do neur6nio vencedor:
i*(1) = argmin,{ [x"(r) — wi" ()]}
3.2 Calculo da saida estimada:
a(t) = w(r).
3.3 Calculo do erro:
e(t) =u(t)—a(r).
Saidas
i(t) : saida estimada e(t) : erro

Esses neurdnios sdo selecionados conforme segue:

i) = argmin{|X"() ~w'(0)]}}. .13)
i5(t) = arg\gl;g{ﬂxi”(t)—Wf"(t)H},
ix(t) = arg  min  {|x"()—w!"(t)|}.

Vit (it it}
Desde que o conjunto de K vetores de peso vencedores no tempo ¢ seja denotado por
{W,'T Wik, ,w,;}. Associando isso ao estilo de treinamento da VQTAM, cada vetor de pesos
w;(t) apresenta uma por¢do associada com x”(¢) e outra associada com x°*(¢). Entdo, 0 KSOM
utiliza os K correspondentes pares de vetores protétipos {wfg(t),wgt”t (t)}K_,, com o objetivo de

construir um mapeamento linear local no instante #:

wi =l (ywh(r), k=1,....K (2.14)

POR— *
U U
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onde ¢(t) = [by(t),...,by(t),a1(t),...,a,(t)]" é um vetor de coeficientes variante no tempo. A

Equacao (2.14) pode ser escrita na forma matricial como
wo (1) =R(t)e(t), (2.15)

onde o vetor de saida w?* (1) € RX e a matriz de regressio R(r) € RK*(P+9) no instante 7 sdo

definidas a seguir

T
woul(t): W%Mt(l) W%ul(t) W%l:l(l) (2.16)
c
Wit () Wity () Wit prg(t)
wit (£) wito(t) - wit (¢
R(t) = ,27'10 127;<> | zz,pfq() _ 2.17)
W%,l(f) W%,z(f) ng,pw(t)

Na pratica, desde que se tem normalmente p 4 g > K, a matriz R ndo é quadrada.
Nesse caso, estima-se o vetor de coeficientes ¢(z) através do método de Minimos Quadrados

Ordinério (Ordinary Least Squares - OLS):
c(t) = (R (0)R(1) + A1) RT (6)w (1), (2.18)

onde I € uma matriz identidade de ordem K e A > 0 (e.g. A = 0.001) é uma pequena constante
acrescentada na diagonal de R” (1)R(¢) a fim de garantir que a matriz apresente posto cheio.
Uma vez que c(t) é estimada, pode-se aproximar localmente a saida do mapeamento néo linear

por meio do seguinte mapeamento linear:

i) = Y beul—k+ Y a1,
=1

1
= cI'(0)x"(r). (2.19)

Uma abordagem muito parecida com a do algoritmo KSOM foi introduzida por
Principe, Wang e Motter (1998) e utilizada para modelagem local inversa em Cho et al. (2007),
Cho et al. (2006). Nessa arquitetura, os vetores protétipos necessarios nao sao selecionados como
os K protétipos mais proximos do vetor de entrada apresentado, mas selecionados praticamente de
forma automadtica como o protdtipo vencedor no instante ¢ e seus K — 1 vizinhos topoldgicos. Se
a preservagdo de topologia perfeita é alcancada durante o treinamento da rede SOM, os neur6nios

na vizinhanca topoldgica do protétipo vencedor também sio aqueles proximos do vetor de entrada
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apresentado. No entanto, se defeitos topoldgicos estio presentes, como geralmente ocorre para
dados multidimensionais, essa propriedade nao pode ser garantida. Assim, a utilizagdo dessa
arquitetura € limitada a algoritmos de quantizacd@o vetorial para preservacdo de topologia. O
modelo KSOM, no entanto, é geralmente suficiente para ser usado com diferentes tipos de
algoritmos de quatizacdo vetorial.

No préximo capitulo serdo apresentadas as técnicas de modelos lineares locais

multiplos, construidas a partir das técnicas aqui abordadas, como serd explanado posteriormente.
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Tabela 2 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo KSOM

MODELO KSOM
Constantes Valores Tipicos
o : Taxa de aprendizagem 0.001 < a<0.5
o : Abertura da vizinhanga topoldgica 0.001 < o < (g/2)
A : Constante de regularizagao A =0.001
Entradas
x(¢) : vetor de entrada, dimensdo(p +¢) x 1 x%" () : varidvel de saida
Algoritmo

1. Inicializagﬁo (t=0)
wrw ~U(0,1),i=1,....8
2. Aprendlzagem do modelo (r =1,2,...,N})
2.1 Escolha do neurdnio vencedor:
i*(r) = argmin;{[[x" () — w" (1) ] }.
2.2 Atualiza¢do dos vetores de pesos e de coeficientes:
h(i*,ist) = exp (——|‘ri(l2);zré:)(t)||2>,
W (e +1) = Wi (1) + () (i, iz [x™ (1) — wi(t
WO (14 1) = W (1) - (YR 1) [ (1) —
3. Saida do modelo (r =1,2,...,N;)
3.1 Escolha dos K neurénios mais préximos (vencedores)
ao vetor de entrada x"(1):
{i1,55,...,ix}.
3.2 Obtengdo do vetor w?(¢) e da matriz de regresséo R(7):

));
“(1)).

W()u[<t> — |:W0*ul‘( ) Out(t) Oul( ) ,
0 ;rz 0 - g0

Ry | ) ) w0
wi '1 (1) wi;ﬁ(gz(t) Wz* p;q(l)

3.3 Obtengao do vetor de coeficientes no instante ¢:
e(t) = (RT(1)R(1) + A1) ' RT (1)wo 1)

3.4 Calculo da saida estimada:
a(t) = el (1)x"(t).

3.5 Célculo do erro:

e(t) =u(t) —a(r).

Saidas
i(r) : saida estimada e(t) : erro
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3 MODELAGEM LOCAL MULTIPLA

Como mencionado anteriormente, os dois modelos podem ser entendidos como
modelos multiplos do modelo KSOM, sendo construidos a partir do modelo VQTAM, os modelos
multiplos sdo definidos apds a geracdo das células de Voronoi com as regides dos neurdnios
vitoriosos, apoOs esta etapa sao construidos vetores de coeficientes e obtidos os resultados
estimados através dos vetores protStipos treinados ou dos dados associados aos vetores. Em
outras palavras, enquanto o modelo KSOM requer apenas um tnico modelo linear local, cujo
vetor de coeficientes é estimado a cada iteracdo, as abordagens propostas constroem modelos
multiplos lineares locais (uma para cada neur6nio na rede SOM).

Outra maneira de entender as diferengas entre as abordagens descritas e o0 modelo
KSOM ¢€ que enquanto a abordagem KSOM o vetor de coeficientes tinico € variante no tempo,
nas abordagens descritas o vetor de coeficientes de cada modelo local € fixado ap6s uma fase de
aprendizagem. Os modelos propostos diferem basicamente na maneira que os coeficientes sao
estimados. Um deles utiliza os vetores protétipos (pesos) dos neurdnios SOM, enquanto o outro

utiliza os vetores de dados mapeados a esses prototipos.

3.1 Modelo Linear Local Baseado nos K Protétipos Mais Préoximos

O primeiro algoritmo a ser descrito € chamado Modelo KSOM Miultiplo Baseado
em Protétipos (Prototype-based Multiple KSOM Model - P-MKSOM). O primeiro passo na
constru¢do do modelo P-MKSOM requer a abordagem VQTAM (veja a Secdo 2.1). A construg¢ao
do modelo P-MKSOM inicia assim que o treinamento da VQTAM finaliza.

Primeiramente, deixe jlgi) denota o k-ésimo vizinho mais préximo do neurdnio i.

Entdo, encontre os K vizinhos mais proximos do vetor protétipo wi" como segue:

i1 = arggjlf;g{HWi-”—W’ﬂl},
in = arg min wi — win
o= e min (W}
(3.1)
ix = ar min wi —wi
K gw#{i,il.,...,m}{” # Wil

onde 7; =iU{it}X_| é o conjunto contendo os indices dos K vizinhos mais préximos do vetor

protétipo wi”, incluindo o neur6nio i. A Figura 3 mostra o processo.
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Prototype vectors in input space
.

Prototype vectors in input space
T

(a) (b)

Figura 3 — Construcdo do modelo P-MKSOM: (a) Células de Voronoi associadas com cada
vetor prototipo apds o treinamento do modelo VQTAM; (b) o conjunto de K = 6
vizinhos mais proximos de um dado vetor prototipo wf”, cujos indices estdo inclusos
no conjunto (_Z;+).

Uma vez que o conjunto _#; é determinado para cada neur6nio i, constroe-se N
modelos locais de regressdo utilizando os vetores protétipos cujos indices pertencem a _Z;.

Dessa forma, associado ao neurdnio i, existe o vetor de coeficientes ¢; € RPtY computado

utilizando o método dos minimos quadrados:
¢ = (RIR;+A1) 'R/, (3.2)

onde I é a matriz identidade de ordem (p+¢) X (p+¢g) e A >0 (e.g. A =0.001) é uma pequena
constante de regulariza¢do. O vetor b € RE+1 ¢ composto das partes de saida dos K vetores

prototipos cujos indices pertencem a _Z;, i.e.

t t t T
b= [ ] 33

e a matriz R; € RE+Dx(p+4) g composta das partes de entrada dos mesmos K vetores prototipos:

T .

mn mn mn mn

( ) Wit Wiz Wi p+q
wm) win W{n . W{n

_ i _ ir,1 i1,2 in,p+q

R; = ' = ) _ ) ! , (3.4)

( in ) T Wit it L pin

Wik iK1 iK,2 iK,p+q

onde o sobrescrito 7' denota o(a) vetor/matriz transposto(a).
Uma vez que N modelos de regressao locais tenham sido criados, eles podem ser

usados para aproximar a saida do mapeamento ndo linear de interesse. Relembrando que o
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modelo P-MKSOM requer um tnico modelo local (e assim, um vetor de coeficientes) por
neurdnio. Qualquer que seja utilizado no instante ¢ é definido pelo indice do neurdnio vencedor,
determinado como mostrado na Eq. (2.6).

Desde que o interesse € de identificagc@o inversa de sistemas, o0 modelo P-MKSOM

estima a entrada corrente u(¢) por meio da seguinte equagao:
a(t) = ckx™(r), (3.5)

onde o erro de estimag@o (residual) no instante ¢ € definido como e(t) = u(t) — i(z).

3.2 Modelo Linear Local Baseado em Vetores de Dados Mapeados aos K Protétipos Mais

Proximos

A segunda abordagem descrita, chamada Modelo KSOM Baseado em Dados (Data-
based Multiple KSOM Model - D-MKSOM), é similar ao modelo P-MKSOM, diferindo apenas
na maneira que os vetores de coeficientes ¢;, i = 1,...,N, sdo estimados. Ao invés de utilizar o
vetor protétipo do neurdnio i e seus K vizinhos mais proximos, o0 modelo D-MKSOM computa
o vetor de coeficientes ¢; do neurdnio i usando os vetores de dados (de treinamento) que sao
mapeados para o neurdnio e seus K vizinhos mais proximos. Em outras palavras, com o objetivo
de estimar o vetor ¢;, 0o modelo D-MKSOM utiliza todos os vetores de dados (de treinamento)
pertencentes a regido formada pelas células de Voronoi do neurénio i e de seus K vizinhos mais
proximos.

A primeira e segunda etapas na constru¢do do modelo D-MKSOM s@o as mesmas que
as do P-MKSOM: (i) treinar o modelo VQTAM utilizando os dados de treinamento disponiveis.
(i) Entdo, encontre o conjunto #; = iU {ik},[f:1 contendo os indices dos K vizinhos mais
proximos do vetor prototipo wf", i=1,...,N, como definido em (3.1).

Um terceiro passo € necessario € consiste em encontrar o conjunto de vetores de
dados (de treinamento) que sdo mapeados aos prototipos wi, wi", wi, ..., wi* parai=1,...,N.

Faca n) ser o ndmero de vetores de entrada x € RP+4 mapeados para a célula de
Voronoi do neurdnio i. Similarmente, faca com que nlik) seja o nimero de vetores de entrada
x" € RP*4 mapeados para a célula de Voronoi do k-ésimo vizinho mais préximo do neurdnio i.

Desse modo, o nimero total de vetores mapeados i e seus K vizinhos mais préximos é dado por

n; :n(i)+n(il) _|_n(i2)_|_..._|_n(iK), (3.6)
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Tabela 3 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo P-MKSOM

MODELO P-MKSOM

Constantes Valores Tipicos

o : Taxa de aprendizagem 0.001 <a<0.5

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

A : Constante de regularizagio A =0.001
Entradas

x(t) : vetor de entrada, dimensdo(p +¢) x 1 X" () : varidvel de saida
Algoritmo

1. Inicializacéo (t = 0)
wiwot ~U(0,1),i=1,...,8
2. Aprendizagem do modelo (r = 1,2,...,N})
2.1 Escolha do neurdnio vencedor:
i*(r) = argmin;{[[x™ (r) —w" (1) }.
2.2 Atualizacdo dos vetores de pesos e de coeficientes:
_mi)—rs 0]

h(i*,ist) = exp ( 255200 ,
wi(t+1) = wh(t) + o (t)h(i*, ist) X" (t) — wi(1)],
W (1) = wo (1) + a () h(i*, i) [x? (£) — w (1)].
3. Estimacao do vetor de coeficientes do neuronio i
3.1 Determinagdo dos indices dos K vetores prototipos
mais préximos ao vetor w'':
S =iU{ickiy-

3.2 Obtengdo do vetor by e da matriz de regressdo R;:

T
out __ out . out . . . out
bf* = | wy Wy Wi ] ,
win in in . in
( ! ) W}i,l W.i,2 W_i7p+q
in in in_ ... in
R — (wi1> . Wit Win Wit ,p+q
1~ - . . . .
R in in in
(wir )" Wik Wig2 Wik.p+q

3.3 Célculo do vetor de coeficientes associado a w'':
¢i= (RFR;+ A1) R/by™.
4. Saida do modelo (1 = 1,2,...,N,)
4.1 Escolha do neur6nio vencedor:
(1) = argmin{[[x" (1) —wi" ()|}
4.2 Célculo da saida estimada: i(¢) = ¢, x™(t)
4.3 Célculo do erro: e(t) = u(t) — i(t).

Saidas
i(t) : saida estimada e(t) : erro
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Também, fazendo que X seja uma matriz de dados (p +¢q) x nY) cujas colunas sdo

i . . At s e U]
os vetores x”* mapeados para a célula de Voronoi do neurdnio i. Finalmente, faca x? € R”

out

sero vetor contendo as saidas desejadas x** associadas aos vetores x™ € X",

Seguindo o mesmo raciocinio, X' € uma matriz de dados (p+q) % nli) cujas colunas

sdo os vetores X" mapeados para as células de Voronoi do neur6nio ii, k = 1,...,K. De acordo,

out

(U . .
kam e R"™ € o vetor contendo as saidas a serem alcancadas x°* associadas com os vetores

in in
x" e Xik .

in gout in gout in gout in out =
Uma vez que os pares {X;",x7"'}, {X{T,x¢"}, {X7,x2}, ..., {X[7,x{'}, estdo

determinados para o neuronio i e seus K vizinhos mais proximos, nés podemos construir o
modelo linear local para o neurdnio i.

Para esse propdsito, assumindo que os conjuntos X/ e XZ{M ,k=1,...,K estdo

arranjados como vetores colunas, pode-se construir o vetor b?* € R" da seguinte forma:

XUt
14
X(]M[

b = | " : (3.7)

QMZ
K nix1

X

Similarmente, a matriz de regressdo R; € R"*(P+4) & construida utilizando as matri-

zes de dados X e Xﬁf, k=1,...,K, como segue:

T

(X7")
AT

(xi)

R = i , (3.8)

(xin)"

K n;x(p+q)

onde o sobrescrito 7' denota o(a) vetor/matriz transposto(a).
Assim, o vetor de coeficientes do neurénio i, ¢; € RP14, é estimado utilizando o

método dos minimos quadrados ordindrio como
¢ = (RIR;+AT) " R7bY™, (3.9)

onde I € uma matriz identidade de dimensdo (p+¢) X (p+¢q) e A >0 (e.g. A =0.001) é uma
pequena constante de regularizacdo.
Uma vez que os N modelos de regressao locais sdo construidos, eles podem ser

utilizados para aproximar a saida do mapeamento ndo linear de interesse. Lembrando que no
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trabalho de Souza (2012) os modelos sdo utilizados para o problema de identifica¢do inversa de

sistemas. Assim, 0 modelo D-MKSOM estima u(¢) usando a Equagéo (3.5).

Tabela 4 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo D-MKSOM

MODELO D-MKSOM

Constantes Valores Tipicos

« : Taxa de aprendizagem 0.001 < ¢ <0.5

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

A : Constante de regularizagio A =0.001
Entradas

x(t) : vetor de entrada, dimensdo(p + ¢) x 1 X" () : varidvel de saida
Algoritmo

1. Inicializagﬁo (t=0)
wlwi ~U(0,1),i=1,...,8
2. Aprendlzagem do modelo (r =1,2,...,Ny)
2.1 Escolha do neur6nio vencedor:
i* () = argmin, { | x" (r) — w" (1)]|}.

2.2 Atualizacdo dos vetores de pesos e de coeficientes:

(D —ra (112
h(l*, l,t) — eXp (_ Hrl(tZ)GZrEt)O)H >’

W+ 1) = Wi (1) + () (i, izt ) [x™ (1) — wi' (1)),
Wit (14 1) = wi (1) + () h (", i) [ (1) —wi (1)].
3. Estimacao do vetor de coeficientes do neuronio i
3.1 Determinagdo dos indices dos K vetores prototipos
mais préximos ao vetor w'':

_ LK
3.2 Obtengdo do vetor by e da matriz de regressdo R;:
XQM[
1
out
I
blqut — : ,
x{! |
(xr)”
X
R, = .
.. T
(Xix)

3.3 Calculo do vetor de coeficientes associado a wf”:
— (RTR;+ A1) 'RTb2.
4. Saida do modelo (r =1,2,...,N;)
4.1 Escolha do neur6nio Vencedor
i* (1) = argmin;{[|x" (t) — w;" (1)}
4.2 Calculo da saida estlmada u( ) = el x(¢)
4.3 Calculo do erro: e(t) = u(t) — ﬁ(t)
Saidas
i(1) : saida estimada e(t) : erro
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No capitulo a seguir serd apresentada a proposta de modelos multiplos robustos a
partir do modelos P-MKSOM e D-MKSOM abordados neste capitulo, com o objetivo de reduzir

a influéncia de outliers no erro de predicao estimado.
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4 PROPOSTA: MODELAGEM LOCAL MULTIPLA ROBUSTA

Geralmente, ao usar algoritmos de regressdo, o mesmo valor de contribuicdo é
considerado para todas as amostras de erro. No entanto, o valor de erro pode ser originado
a partir de dados com outliers, o que afeta negativamente a capacidade de generalizacdo dos
algoritmos. Esse problema pode ser corrigido através da remocao de todos os outliers presentes
nos dados, porém esse processo pode ser cansativo e complicado. Uma alternativa vidvel é
a aplicacdo da chamada regressao robusta, utilizando métodos de estimacao que nio sdo tao
sensitivos a outliers, permitindo a adaptacdo e reponderamento de algoritmos como a ELM e o
OLS (BARRETO; BARROS, 2016; SOUZA; BARRETO; CORONA, 2015).

O processo de regressao robusta € baseado na técnica de estimacdo M proposta por
Huber (HUBER, 1964) - em que M est4 relacionado a "méxima verossimilhanga", a qual fornece
a geragao de um aumento na robustez do modelo minimizando uma fun¢ao de custo que difere da
tradicional soma do erros quadraticos e que permite a ponderacao e filtragem da contribui¢do de
cada erro para a fungdo. A seguir serd mostrada a aplicac@o da técnica ao algoritmo de Minimos

Quadrados Ordindrio, o modelo pode ser implementado a partir dos seguintes passos:

4.1 Estimacao inicial de parametros

Primeiramente, deve ser gerado o vetor de pardmetros 6(0) conforme proposto para
os algoritmos P-MKSOM e D-MKSOM, através do cdlculo da Pseudo-Inversa e da utilizacdo
do Método dos Minimos Quadrados (OLS). Esse vetor corresponde as matrizes de coeficientes
calculadas através das Equacdes 3.2 e 3.9, ou seja, inicialmente segue-se com a geragao dos
vetores protdtipos através do algoritmo VQTAM e da associacdo dos protétipos vencedores
para o algoritmo P-MKSOM e dos dados associados aos protdtipos vencedores para a técnica

D-MKSOM.

4.2 Geracao de pesos

A cada iteragdo ¢ de treinamento do algoritmo, devem ser coletados os residuos da
iteracdo anterior ¢, (r — 1), com n = 1,...,N; e entdo armazenados os valores dos pesos que foram
gerados wy,(t — 1) = w(e,(t — 1)). O valor dos pesos podem ser computados através da utiliza¢do

de uma gama de fungdes custo, apresentadas na Tabela 5, como por exemplo Andrews, Cauchy,
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ou a funcdo de Huber que serd utilizada neste trabalho e é descrita a seguir,

k
e se ||len|| > ke,
wiep) =14 e 4.1)

1 por outro lado.
A constante k, se trata de um valor de sintonia, entdo pode-se entender que, dada a
seguinte condi¢do ||e,|| > k., quanto maior o valor do residuo menor o valor do peso associado.
Quanto menor o valor da constante de sintonia k., mais resistentes os outliers se
tornam, porém se os erros apresentarem uma distribui¢do normal, o algoritmo se torna menos
eficiente. Para a funcdo de Huber k., = 1,345s, sendo s uma constante de robustez calculada do
desvio padréo dos residuos. Neste trabalho foi utilizada a expressdo s = MAD/0,6745, sendo

MAD o desvio absoluto mediano do residuo.

Nome Funcao Custo (p) Funcdo Peso (w) Limiar (k)
K- en en| < en\—1 en) |¢n
Andrews 2[ . cos(P)] .1l <7 (kz sen(%).1¢1 <7 1,339
2k || >m 0,|2|>n
K2 ey\213 e e N\212 e
21— (= <1 1— (% al <1
Bisquare k62{e [ (k>]}"k‘_ [ e(k>] %< 4,685
ol >1 0,]2|>1
2
Cauchy Klog(1+ (%)% - +(‘%)2 2,385
Fair K2 [% ~log(1+ (%))] o 1,400
Logistic k*log [cosh(<)] (%)~ 'tanh(%) 1,205
OLS e? 1 -
62 e e,
“n tn | < 1 o)< 1
Talwar kzz)’Lk =1 ’ ek < 2,795
1% > 1 0,[%[>1
2
Welsch L [(1—exp(—(%)?))] exp(—(%)?) 2,985

Tabela 5 — Lista de fungdes custo (p) e suas correspondentes fungdes peso de vérios estimadores
M comumente encontrados na literatura de regressao robusta. Valores padrao do

parametro de limiar k estdo mostrados conforme fornecidos pelo comando robustfit
do Matlab
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4.3 Estimacao de parametros robustos

No ultimo passo € necesséria a solu¢cdo da equacao de minimos quadrados ponderado

para que seja entdo alcancado um novo vetor de parametros,

0(r) = (X'B(r— )X) 'XTB(r — 1)y, (4.2)

onde B(t — 1) = diag(w,,(t — 1)) é uma matriz N; X Nj.
Considerando as defini¢des acima, o vetor de coeficientes do modelo P-MKSOM

passa a ser calculado conforme a expressao a seguir

ci=(RIB(r— DR;+ A1) 'RB(r — 1)b?", (4.3)

para o modelo D-MKSOM, a etapa de treinamento agora se mantém no calculo do vetor de
coeficientes através da mesma expressao apresentada na Equacio (4.3).

A aplicacdo do algoritmo apresentada a técnica de Minimos Quadrados Ordinario
€ chamada de Minimos Quadrados Iterativamente Reponderado (I/terative Reweighted Least
Squares - IRLS), proposto em (SOUZA; BARRETO; CORONA, 2015), podendo ser aplicada a
diversos algoritmos como MLP, ELM (BARRETO; BARROS, 2016), SOM (FOX; WEISBERG,
2010) etc.

De agora em diante, os modelos propostos acima serdo utilizados na modelagem de
sistemas industriais com comportamentos nao-lineares, sendo avaliados os modelos obtidos a
partir de dados sem e com a contaminagao de outliers a fim de entender o impacto da aplicacdo
da estimag¢do M aos modelos, que serdo chamados a partir de agora de P-MKSOM Robusto
(RP-MKSOM) e D-MKSOM Robusto (RD-MKSOM).

No capitulo a seguir serdo apresentadas as condi¢des bésicas para a construg¢do do
algoritmo ELM e do algoritmo ELM robusto, rede neural global que serd aplicada aos bancos
de dados em sua versdo robusta para a obtencdo de modelos e comparada com os modelos aqui

propostos.
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Tabela 6 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo RP-MKSOM

MODELO RP-MKSOM

Constantes Valores Tipicos

a : Taxa de aprendizagem 0.00l < ¢ <0.5

o : Abertura da vizinhanca topoldgica 0.001 < o < (g/2)

A : Constante de regularizagio A =0.001
Entradas

x(t) : vetor de entrada, dimensdo(p + ¢) x 1 X" (t) : varidvel de saida
Algoritmo

1. Inicializagﬁo (t=0)
wlowi ~U(0,1),i=1,...,8
2. Aprendlzagem do modelo (r =1,2,...,Ny)
2.1 Escolha do neur6nio vencedor:
i*(r) = argmin,{||x™ (r) — w}"() | }.

2.2 Atualizacdo dos vetores de pesos e de coeficientes:
h(l*’ i;t) =exp <_M) ,

202(t)
Wit 4 1) = Wi () + (1) h (i is 1) X7 (1) — Wi (1)),
wit (e 4+ 1) = wi (1) + ot () A (i, i51) [x (1) — i (2)].
3. Estimacao do vetor de coeﬁcientes robusto do neuronio i
3.1 Determinag¢do dos indices dos K vetores prototipos
mais préximos ao vetor w'':
=10

3.2 Obtengio do vetor b e da matriz de regressao R;:

T
out __ out ..out . out
b = | wy Wi Wi } ,
i\ T
in . . .
W in in . in
( ' ) T Wir  Wia Wip+q
in m n n
R. S <wl]> Wllvl 1132 Wl17p+q
i = .
N in in in
(Wiz) T WiKal iK72 WlK7P+q

3.3 Célculo do vetor de coeficientes associado a w'':
¢i= (RTR;+ A1) ' RIbo“.

3.4 Cdlculo do erro de treinamento: e(t) = u(t) — i(t).

3.5 Ponderacdo de pesos w(e,(t —1)):

wiey) = f—z se ||en|| > ke,
1 por outro lado.
3.6 Célculo da matriz de ponderagao:
B(r — 1) = diag(w,(t — 1)).
3.7 Calculo do vetor de coeficientes robusto associado a wf":
= (RTB(r — 1)R; + AI)"'R;B( — 1)b9"".
4. Saida do modelo (r =1,2,...,N;)
4.1 Escolha do neurdnio Vencedor
i* (1) = argmin{ ||x"(t) —wi" (t) [ }-
4.2 Calculo da saida estlmada u( ) = el x (1)
4.3 Calculo do erro: e(t) = u(t) — ﬁ(t)

Saidas
i(t) : saida estimada e(t) : erro
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Tabela 7 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo RD-MKSOM

MODELO RD-MKSOM

Constantes e Valores Tipicos: Idem modelo RP-MKSOM

Entradas
x"(t) : vetor de entrada, dimens@o(p +¢) x 1 X" () : varidvel de saida

Algoritmo
1. Inicializagﬁo (t=0)
wlowi ~U(0,1),i=1,...,8
2. Aprendlzagem do modelo (r =1,2,...,N;)
2.1 Escolha do neurdnio vencedor:
i* () = argmin,{[|x" (1) — w" (1) ]| }.
2.2 Atualizacdo dos vetores de pesos e de coeficientes:
(i, izt) = exp (—Lge ),
W (e 1) = Wi (e) + () (", st ) X () — wi (1),
Wi (+ 1) = wi (1) + () h(i*, i) [x™ (1) — wi™ (1)),
3. Estimacao do vetor de coeﬁcientes do neuronio i
3.1 Determinag¢do dos indices dos K vetores prototipos
mais préximos ao vetor w'':
Si=iU{i-
3.2 Obtengdo do vetor b?* e da matriz de regressdo R;:
out

X;

Xioul
bout _ 1
i - . )
Xqut
K

(xi)”
(x)’
R; = i

4
)"
ix )
3.3 Calculo do vetor de coeficientes associado a wi':
— (RTR;+ A1) RI b2,
3.4 Célculo do erro de treinamento: e(t) = u(t) — i(t).
3.5 Ponderacdo de pesos w(e,(t —1)):

k
-< >k
W(en) = {en se ||€}’l” €

1 por outro lado.
3.6 Calculo da matriz de ponderacao:
B(r — 1) = diag(w,(r — 1)).
3.7 Célculo do vetor de coeficientes robusto associado a w":
= (RTB(r — 1)R; + AI)"'R;B( — 1)b¢"".
4. Saida do modelo (r =1,2,...,N;)
4.1 Escolha do neur6nio Vencedor
i (1) = argmin,{ [x () — w? (1) .
4.2 Calculo da saida estlmada u( ) = el x™ (1)
4.3 Calculo do erro: e(t) = u(t) — ﬁ(t)

Saidas
i(r) : saida estimada e(t) : erro
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5 MAQUINA DE APRENDIZADO EXTREMO (ELM)

O algoritmo da Méquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine -
ELM) foi desenvolvido para a realizacdo do treinamento de SFLNs (redes neurais sem retroa-
limentacdo de camada escondida unica, do inglés) (HUANG; ZHU; ZIEW, 2006), sendo uma
proposta extremamente simples capaz de aprimorar o processo de modelagem frente algumas
dificuldades verificadas na implementacdo do algoritmo back-propagation. Dada a aplicacdo
desse algoritmo em modelos globais e a utilizacdo em trabalhos com a aplicagcdo da estimagdo
M, a rede neural serd aqui apresentada, bem como a sua versio robusta apresentada em Barreto e

Barros (2016).

5.1 Particularidades da ELM

Convecionalmente, ao realizar o treinamento de SFLN’s, objetiva-se encontrar o

grupo de parametros que satisfaca a condi¢do elencada abaixo,

| H(W1,...,%5,b1,....b5)B =Y ||= min || H(Wy,...,%g,b1,....05)B =Y |, (5.1)

Wi,bj,
sendo H a matriz de pesos da camada escondida de neur6nios, constituida de Wy, ..., Wy, valores
de pesos dos neurdnios da camada escondida e b, ...,BN valores de bias, com 8 sendo o vetor de
parametros e Y o vetor desejado de saida do sistema.
Para um valor desconhecido de H geralmente se utiliza um método de aprendizado
baseado em gradiente para rastrear o valor minimo da expressao || HB —Y ||. Os algoritmos de
gradiente minimo que sdo geralmente utilizados realizam o ajuste do iterativo vetor W composto

dos pardmetros de pesos (W;, ;) e biases (b;), conforme a seguinte expressao:

(5.2)

em que 1 € a taxa de aprendizagem do algoritmo. De forma estabelecida os gradientes sdao
computados utilizando o algoritmo de backpropagation, que apresenta algumas caracteristicas
indesejaveis e desafiadoras.

Um exemplo € a propria taxa de aprendizagem 1 que se for muito pequena leva

o algoritmo a convergir de forma muito lenta, porém se for muito grande o algoritmo se
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torna instdavel e diverge, entdo a sintonia da taxa de aprendizagem deve ser cuidadosa. Outra
questao relativa ao BP € a presenca de um minimo local na superficie de erro, podendo levar
a aprendizagem a estagnar antes de alcancar o minimo global do sistema. O algoritmo de BP
corre o risco de sobretreinamento, levando a uma pior generalizacdo dos dados, fazendo com
que sejam necessdrias a utilizacdo de técnicas de validacdo e avaliacdo de parada. Além desses
fatores sabe-se que o algoritmo BP demanda um alto custo computacional.

O algoritmo ELM visa estabeler uma forma eficiente de tratar os desafios elencados
acima, mantendo a performance quando do treinamento de SFLLN’s. Nas secdes a seguir serdo

elencados os passos para a implementacao da rede ELM:
5.1.1 Inicializacdo Aleatoria dos Pesos da Camada Oculta

Esta etapa consiste na gerac@o aleatoria de pesos sindpticos w;j com i =0,...,h €
Jj=0,...,p+¢gsendo h(2 < h; < o) a quantidade de neurdnios presentes na camada oculta.

Entdo a matriz de pesos W € dada por:

T
W10 Wil - Wi(p+tg) wi
T
W20 W21 .. Wo(py w2
W= (p+q) _ _ (5.3)
w w w WT
L h10 hll o ]’l](p+q) ] h1><(p+q+1) L hy i

A arquitetura de pesos da rede € semelhante a arquitetura da rede MLP como pode
ser observado na Figura 4, os algoritmos se diferem nas etapas posteriores a partir da etapa de

treinamento.

-T.' = {p f”. }

m
Hp+gh

v
L] T h

Figura 4 — Rede ELM Pesos e Neurdnios.
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Os pesos utilizados para a inicializagdo do processo de treinamento sdo tipicamente
distribuidos de forma uniforme ou normal:

Wij ~ U(a,b) ou wi; ~ N(O, 02).
5.1.2 Acumulo das Saidas dos Neuronios Ocultos

Essa etapa consiste no cdlculo das ativacdes dos neurdnios da camada oculta e
suas respectivas saidas. Primeiramente, para as ativacOes referentes aos vetores de entrada

apresentados calcula-se:

rtq
Mi(l‘) = Z wijxj(t) = WITX(Z‘), (5.4)

onde ¢ representa a iteracdo atual e varia conforme a quantidade de dados de treinamento Nj
existentes, ou seja, t = 1,...,N;. Deste modo, a matriz com o valor de ativagdao de todos os

neuronios ocultos € dada por:

u(t) = Wx(z), (5.5)

assim sendo, as saidas dos neurdnios podem ser calculadas:

() = ¢(u(r)) = p(Wx(1)). (5.6)

O operador ¢ representa um fungao nao-linear do tipo sigmoidal, em que geralmente
se utilizam dois tipos de funcdo: a sigmdide, apresentada na Eq. 5.7, e a tangente hiperbdlica,

apresentada na Eq. 5.8.

1
o(v) = T exp{o]’ (5.7)
o(v) = 1—exp{—v} (5.8)
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Os vetores de saida constituirdio uma matriz Y, apresentada em (5.9), que serd

utilizada no passo 3 para calcular os pesos do neurdnio de saida.

o .
n(®) y@) o i)

Y=1| () »2) ... y») (5.9

) @ ) |,

5.1.3 Determinacdo dos Pesos do Neurénio de Saida

Dado um conjunto de dados de entrada de treino x(¢), existe um conjunto de dados

de saida desejados d(7) que podem ser organizados matricialmente como:

d=| . (5.10)

L d(Nl) m N1><1

A partir dos dados de saida desejados, pode-se chegar a uma relacao que melhor
represente a relacdo entre as saidas dos neur6nios das camadas ocultas e o valor de saida desejado

da rede,

d(t) =m’y(1), (5.11)

sendo m o vetor de pesos de saida da rede, que podem ser calculados utilizando o método
dos minimos quadrados (OLS), também conhecido como pseudoinversa (AGUIRRE, 2014)
(PRINCIPE; EULIANO; LEFEBVRE, 2000), dado pela expressao:

m=(Y'Y)"lYD. (5.12)

Alguns trabalhos envolvendo aplicagcdes, adaptagdes e utilizacdo da ELM em dife-
rentes dreas podem ser vistos em Soria-Olivas et al. (2011), Barreto e Barros (2016), Zhang et al.

(2017), Liu et al. (2020) e Yang et al. (2021).
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Tabela 8 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo ELM

MODELO ELM
Entradas
x(t) : vetor de entrada, dimensdo(p+g+1) x 1 u(t) : variavel observada
Algoritmo

1. Inicializacio aleatéria dos pesos ocultos (1 = 0)
Wij ~ U(a,b) ou wij NN(O,GZ), i= 1,...,]11
2. Obtencio do vetor de pesos de saida (r = 1,2,...,N})
2.1 Célculo das ativagdes dos neurdnios ocultos:
ui(t) = wrx(t),
y(1) = (u(r)) = o(Wx(1)),

onde@(-) é uma funcdo sigmoidal:

o(v) = W-, (funcdo logistica)

o(v) = %—, (tangente hiperbodlica)

2.2 Actimulo das ativacdes dos neuronios ocultos:

—1 —1 —1

yi(l)  y1(2) y1(N1)

Y=| »() »(?2) y2(Ny)
_yhl'(l) yhl.(Z) ym(.Nl)

2.3 Calculo do vetor de pesos m € R+
d(r) =my(1),
m=(Y'Y)"'YD.
3. Etapa de teste ( = 1,2,...,N,)
3.1 Calculo das ativagdes dos neurdnios ocultos:

y(t) = [y_(tl) ] - [ (p(\;i(t)) ]

3.2 Calculo da saida da rede:
() =mly(r).

Saidas
i(t) : saida estimada

e(t) : erro
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5.2 ELM Robusto

No trabalho de Barreto e Barros (2016) foi realizada a extensdo da ELM através da
utilizacdo da Estimag¢do M com a aplicacdo do algoritmo IRLS aqui apresentado na atualizacdo
dos pesos dos modelos de regressao gerados. Foi construida a partir disso a técnica chamada de
RELM-B, voltada para aplica¢ao do IRLS na versao batelada da rede ELM.

Em linhas gerais, para a implementagcdo do algoritmo RELM-B, primeiramente
deve-se estimar o vetor de parametros ﬁi(O) utilizado para estimar o vetor de saida da rede,
o vetor deve ser estimado normalmente com a técnica OLS. Apds a aquisi¢do do vetor, para
cada iteracdo do algoritmo IRLS deve-se computar os residuos da iteragdo anterior, denotados
como e;,(t — 1),n = 1,...,Nj e associados ao i-ésimo neurdnio de saida, com os residuos obtidos
podem-se encontrar os seus pesos correspondentes wi, (f — 1) = wlej,(f — 1)]. O novo vetor de

parametros € estimado através da equacdo a seguir,

B;(1)= (Y Bt—1Y)"'Y"B(t—1)D, (5.13)

1

onde B(t — 1) = diagwi, (t — 1) é uma matriz de pesos N x Nj.

Como pode ser observado o processo de geracdo de modulo robusto utilizando a
rede neural ELM a partir da estimacao M € semelhante ao que foi utilizado nos modelos locais
propostos nesse trabalho. No trabalho em que foi proposto, os autores utilizaram o algoritmo
desenvolvido para tratar outliers presentes em problemas de classificacdo de padrdes. No trabalho
foi desenvolvida uma versao batelada e uma versao sequencial do algoritmo, bem como houve a
utilizacdo do algoritmo de Otimizacido de Enxame de Particulas (PSO, do inglés), para selecionar
o melhor modelo em conjuntos de dados artificiais e reais utilizando diferentes fun¢des de custo
para a ponderacao do erro.

A partir desse ponto o trabalho sera dedicado a apresentacdo dos bancos de dados,

metodologia de aquisi¢ao dos resultados e de avaliacdo dos melhores modelos.
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Tabela 9 — Algoritmo de Aprendizagem do Modelo RELM-B

MODELO RELM-B

Entradas

x(t) : vetor de entrada, dimensao(p+¢g+1) x 1 u(t) : variavel observada

Algoritmo
1. Inicializacio aleatéria dos pesos ocultos (1 = 0)
Wij ~ U(a,b) ou wj; NN(O, 62), i= 1,...,h1
2. Obtencio do vetor de pesos de saida (1 = 1,2,...,N)
2.1 Calculo das ativagdes dos neurdnios ocultos:
ui(t) = wrx(t),
y(#) = @(u()) = o(Wx(2)),
onde@(+) é uma fun¢do sigmoidal:
o(v) =1 +ex[£ —, (fungdo logistica)

o(v) = L:Zﬁ — 1, (tangente hiperb6lica)
2.2 Acamulo das ativagoes dos neurdnios ocultos:
—1 —1 —1
yi(1)  »(2) y1(N1)
Y=| »1) »(Q2) y2(N1)
L (1) v, (2) Yhy (N1)

2.3 Calculo do vetor de pesos m € R+
d() = m"y(1),
m=(Y'Y)"'Y'D.
2.4 Cdlculo do erro de treinamento: e(t) = u(t) — i(t).
2.5 Ponderacéo de pesos w(e,(t —1)):
B ’e‘—f se |len]| > ke,
w(en) = q &
1 por outro lado.
2.6 Célculo da matriz de ponderagao:
B(r — 1) = diag(w,(t — 1)).
2.7 Célculo do vetor de coeficientes robusto associado a wf":
B(t)=(Y"B(r—1)Y) 'Y"B(r—1)D! .
3. Etapa de teste (t = 1,2,...,N;)
3.1 Célculo das ativacdes dos neurdnios ocultos:

y(t) = {y_(tl) } - { <p(\;i(f)) }

3.2 Céalculo da saida da rede:
a(r) =mTy(t).

Saidas

i(r) : saida estimada e(t) : erro




50
6 CONJUNTOS DE DADOS E AVALIACAO DOS ALGORITMOS

O trabalho aqui desenvolvido consiste na implementacdo de uma técnica de trata-
mento de outliers em modelos multiplos locais desenvolvida por Souza (2012), tomando o método
de Estimagdo M com o objetivo de aumentar a robustez dos modelos obtidos. O tratamento de
outliers foi realizado utilizando um método iterativo que acompanhou a etapa de treinamento
dos algoritmos através da insercao de pesos nos erros gerados a partir dos dados preditos obtidos
nesta etapa. Para a validacdo dos modelos aqui propostos, € realizada a identificacio de sistemas
dinamicos industriais, que serdo apresentados a seguir.

Neste estudo, modelos locais multiplos robusto foram obtidos a partir de dois con-
juntos de dados, tomados do repositorio DalSy (Database for the Identification of Systems), que
foram estudados e modelados no trabalho de Souza (2012), através dos modelos P-MKSOM e
D-MKSOM sem realizar o tratamento de outliers através da estimac¢do M proposto no presente

trabalho.

6.1 Descricao dos Dados

Os conjuntos de dados estudados aqui sdo comumente analisados na literatura por
suas simplicidade e facilidade de representacdo, sendo um banco de dados industrial: Trocador

de Calor, e um banco de dados mecéanico: Atuador Hidraulico.
6.1.1 Trocador de Calor

O dados analisados aqui pertencem a um sistema de troca de calor a vapor de liquido
saturado. No experimento, apresentado no trabalho de Bittanti e Piroddi (1996), o trocador
de calor permite que dgua seja aquecida por meio de vapor saturado pressurizado transmitido
através de um tubo de cobre. A varidvel de saida € a temperatura final do liquido, as varidveis
de entrada sdo a taxa de vazdo, a temperatura do vapor e a temperatura inicial do liquido. No
experimento que gerou o banco de dados, as temperaturas do vapor e inicial do liquido foram
mantidas constantes em seus valores nominais. Na Fig. 5 sdo apresentadas as séries temporais
de entrada e saida dos dados a partir dos quais foram realizados os experimentos. Esse banco de
dados € considerado referéncia para estudos de controle ndo-linear devido ao seu comportamento

de fase n@o minima, conforme mostrado nos gréaficos da relacdo entrada-saida.
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Figura 5 — Séries temporais com os valores de entrada (1) e saida (2) para o trocador de calor.
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6.1.2 Atuador Hidrdulico

Os dados aqui utilizados para identificacdo e modelagem se referem ao comporta-
mento do atuador de movimento do bragco mecanico de uma estrutura hidraulica - conhecida
como Grua, composta de quatro atuadores no total: um para mover a estrutura, um para mover o
braco, um para mover o antebrago e um para mover uma extensao telescopica do antebraco. O
estudo tem como foco o atuador que movimenta o braco, visto que € a parte mais afetada pelo
movimento oscilatério da estrutura. A Grua estéd apresentada (com énfase no atuador do brago)

na Figura 6.

Figura 6 — Esquematico Atuador Hidraulico

Os dados analisados correspondem a posi¢do da vdlvula (utilizada como série tem-
poral de entrada u(r)) e pressdo do 6leo (utilizado como série temporal de saida y()) o qual
apresenta comportamento fortemente oscilatério devido as ressonancias mecanicas, um problema
que dificulta a modelagem do sistema. Na Fig. 7 s@o apresentadas as séries temporais de entrada

e saida dos dados a partir dos quais foram realizados os experimentos.
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Figura 7 — Séries temporais com os valores de entrada (1) e saida (2) para o atuador hidraulico.
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6.2 Condicoes de Treinamento e Avaliacao do Erro

Os dados tomados do repositorio Daisy foram primeiramente analisados sem a
insercdo de outliers, depois os dados foram poluidos com outliers de distribuicao normal seguindo
a propor¢ao de 5%, 10% e 15%, sempre aplicados a propor¢ao de dados utilizados para teste. A
separacao de dados utilizados para treinamento, validagdo e teste seguiu a seguinte propor¢ao:
50%; 30%; 20% respectivamente.

Para a selec@o dos hiperparametros, etapas de 100 rodadas de treinamento e validagdo
foram realizadas, variando a quantidade de neur6nios na camada escondida entre Nh = 1, ..., 30,
com o numero de neurdnios vizinhos variando entre K = 1,...,Nh para cada quantidade de
neurdnios fixada por etapa. Dessa maneira, para cada nova quantidade de neurdnios na camada
escondida, Nh rodadas de treinamento e validacdo, e finalmente a quantiade total de Nhx Nh
etapas de treinamento e valida¢do. Em seguida, com os melhores hiperparametros definidos, o
estdgio de treinamento e teste foi realizado, também consistindo de /00 rodadas, com o objetivo
de obter os residuos necessdrios para a etapa de andlise.

A comparagdo entre os algoritmos de um mesmo conjunto de dados foi realizada
através da andlise do erro de generalizagdo, a partir dos valores de Erro Quadritico Médio

Normalizado (Normalized Mean Square Error NMSE):

Ny 2
NMSE — =14 (1) 6.1)
]\72(7,42 ’

sendo N, a quantidade de amostras do conjunto de teste, e(t) o erro de predi¢do calculado como
e(t) = u(t) —(t) e 62 a variancia da série temporal de teste original.

Os modelos também serdo avaliados a partir da utilizacdo de diferentes algoritmos de
quantizagdo vetorial, sendo estes: SOM, Fuzzy K-means, FSCL, K-means, PLSOM e WTA.
Com o objetivo de avaliar a efetividade da aplicacao de modelos locais nos bancos de dados, a
rede neural ELM foi utilizada a fim de gerar modelos globais robustos, desde que ela também foi
treinada com a aplicacdo do algoritmo /RLS aqui proposto, a mesma metodologia de treinamento,
validagao e teste explanada previamente foi utilizada aqui para o algoritmo ELM robusto. Uma

versao do ELM robusto similar a que estd sendo utilizada neste artigo pode ser encontrada em

Barreto e Barros (2016).
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6.3 Analise dos Residuos

A validagdo dos modelos lineares locais e globais obtidos € extremamente importante
no processo de identificacdo de sistemas como os que foram gerados nesse trabalho, desse ponto
em diante essa validagdo serd feita a partir da anélise dos residuos (AGUIRRE, 2014). Através
da aplicacao de métodos estatisticos aos residuos obtidos na etapa de teste é possivel avaliar
a capacidade de generalizacdo alcancada pelos modelos, que representa quanta informagao
o modelo foi capaz de extrair dos dados e se ainda existe informacao relevante que nao foi
absorvida pelos modelos neurais.

O processo de validacao estatistica aplicado aqui € baseado na utilizacao de fungdes
de autocorrelagdo e correlacdo cruzada, que permitem avaliar se os residuos obtidos na identifi-
cacdo durante a etapa de teste apresentam ruido gaussiano branco e varidncia 62, indicando que
os dados ndo estdo correlacionados com a entrada apresentada. Os métodos aplicados seguem as
relagdes apresentadas nas equagdes abaixo (BILLINGS; VOON, 1983), (BILLINGS; VOON,
1986), (BILLINGS; ZHU, 1994):

Dee(T) = E{e(t — 1)e(t)} = 6(2), (6.2)
®,e(7) = E{u(t — 1)e(t)} = 0,Y, 63)
D2, (1) = E{[u(t) —u(1)]e(t — 7)} = 0, ¥, (6.4)
®,22(7) = E{[u3(1) —u2(1)]*(1 — )} = 0.V, (6.5)

Os gréficos de autocorrelacdo e correlacio cruzada linear e ndo-lineares serdo apre-
sentados para todos os algoritmos propostos, considerando a polui¢cao de outliers em zero. Em
seguida, os histogramas para os modelos serdo apresentados considerando os modelos que

tiveram dados poluidos com outliers em suas respectivas porcentagens.
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7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para cada banco de dados apresentado, durante as etapas de treinamento, validagdo e
teste, foi utilizado um modelo NNARX a fim de seguir o comportamento nao-linear dos dados.
As ordens de memoria g e p utilizadas, apresentadas posteriormente para cada conjunto de
dados estudado, basearam-se no trabalho realizado por Souza (2012), que validou esses valores
para os mesmos bancos aqui modelados. Os valores de hiperparametros utilizados (sendo g a
quantidade de neur6nios, K o nimero de vetores protétipos associados aos neurdnios, @ a taxa
de aprendizagem do algoritmo e ¢ o raio de vizinhanca) parametros validados, assim como os
resultados obtidos, serdo apresentados nas seguintes se¢des, com os resultados armazenados por

conjunto. Os experimentos e resultados foram obtidos utilizando a interface MATLAB.

7.1 Experimentos e Resultados: Trocador de Calor

O Trocador de Calor apresenta dados com valores altamente ndo-lineares, consti-
tuindo um desafio para algoritmos de modelagem. Os dados foram normalizados dentro dos
limites [-1,+1] com ordens de memoéria: q = 3 and p = 6. Os hiperparametros escolhidos para
a realizacdo do processo de modelagem a partir dos dados apresentados, calculados durante o

processo de validacdo como explicado anteriormente, estdo listados na Tabela 10.

Tabela 10 - PARAMETROS TROCADOR DE CALOR

CONJUNTO DE PARAMETROS

g K (o)(ar) (0p);(or)
30 20 (0.5);(0.01) (g/2);(0.001)

As Tabelas 11, 12 e 13 apresentam os valores de erro obtidos para os modelos
RP-MKSOM, RD-MKSOM e ELM Robusto, respectivamente, considerando as aplicagdes dos
algoritmos nos dados sem a aplica¢@o de outliers e com a inser¢@o de outliers nos dados de teste
nas propor¢oes de 5%, 10% e 15%.

Entre as técnicas aplicadas, o modelo global ELM demonstrou melhor aplicabilidade
ao banco de dados aqui descrito, sempre mantendo os menores valores médios de NMSE com
baixa variincia, dessa maneira indicando um certo nivel de robustez. Com a inser¢do de outliers
nos dados, houve um pequeno aumento dos valores de erro, no entanto permaneceram abaixo

dos valores apresentados por outros algoritmos.



Tabela 11 — Resultados NMSE RP-MKSOM Trocador de Calor

RP-MKSOM 0%

v NMSE
Algm?tmo Min Max Média  Varidncia
SOM 0.3814 0.8385  0.4867 0.0040
FKM 1.1680  1.2650  1.2003  2.0982e-04
FSCL 1.4409 2.2722 1.6054 0.0201
KMEANS 0.4723 0.5407 0.5310 1.4607e-04
PLSOM  0.6469 2.1617 1.2474 0.1089
WTA 0.9452  2.0787 1.4219 0.0409
RP-MKSOM 5%
v NMSE
Algm?tmo Min Max Média  Varidncia
SOM 1.9523  7.7119  3.8549 1.3995
FKM 1.1721  1.2309 1.1990 1.4457e-04
FSCL 1.4604  2.5584 1.7219 0.0368
KMEANS 9.7938 14.9527 14.2512 0.4390
PLSOM 59410 29.9508 14.4801 18.4978
WTA 22374 45127  2.8733 0.1442
RP-MKSOM 10 %
v NMSE
Algm?tmo Min Max Média  Varidncia
SOM 34115 13.4462 7.8786 5.2672
FKM 1.1824 1.2371 1.2029 1.2674e-04
FSCL 1.4881 2.4343  1.7393 0.0233
KMEANS 15.6019 24.3887 23.1812 2.2126
PLSOM  10.5994 41.6388 24.2482  50.2341
WTA 2.5033  5.5983  3.9462 0.3575
RP-MKSOM 15 %
v NMSE
Algm?tmo Min Max Média  Varidncia
SOM 44159 17.3181 10.2764  10.0511
FKM 1.1874 1.2692 1.2056 1.6056e-04
FSCL 1.7998  2.3591  2.0237 0.0130
KMEANS 18.7420 28.0860 26.9255 1.1680
PLSOM 109106 53.0454 31.8718  82.5023
WTA 29974 69831 5.0749 0.7929
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Tabela 12 — Resultados NMSE RD-MKSOM Trocador de Calor

RD-MKSOM 0%

NMSE

Alg(\)llgtmo Min Max Média  Varidncia
SOM 0.3215  0.3605 0.3389 5.6903e-05
FKM 0.4061  0.4468 0.4299 7.3007e-05
FSCL 0.4040 0.7602  0.4763 0.0031

KMEANS 0.4301 04800 0.4565 1.6087e-04

PLSOM  0.4344 0.5201 0.4652 2.7482e-04
WTA 0.3915 0.6314  0.4652 0.0017
RD-MKSOM 5%
v NMSE

Algm?tmo Min Max Média  Varidncia
SOM 5.0560 6.0800 5.6152 0.0355
FKM 5.5411  7.7570  6.4857 0.1705
FSCL 39849 13.0692 6.3773 3.1824

KMEANS 3.3604 6.0302 5.4684 0.1313

PLSOM  8.7381 11.0697 9.5172 0.2475
WTA 3.7111  8.1042 4.8717 0.3080
RD-MKSOM 10 %
v NMSE

Algm?tmo Min Max Média  Varidncia
SOM 9.5910 10.9354 10.2391 0.0857
FKM 10.0679 13.2334 11.5087 0.3534
FSCL 5.6107 18.7386 9.0966 4.7330

KMEANS 9.7949 13.9109 12.2502 0.5247

PLSOM  14.2881 17.9067 15.6049 0.7544
WTA 6.9575 19.1629 10.9350 5.0795
RD-MKSOM 15 %
v NMSE

Algm?tmo Min Max Média  Varidncia
SOM 10.1412 11.8914 11.0952 0.1526
FKM 11.8887 15.6436 13.9479 0.6129
FSCL 8.5378 21.9005 14.2621 9.6710

KMEANS 11.2809 14.2092 13.0235 0.4169

PLSOM  16.8356 20.9517 18.1897 0.8618
WTA 7.5651 18.5274 11.9492 5.8004
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Tabela 13 — Resultados NMSE ELLM Robusto Trocador de Calor

ELM Robusto 0% ELM Robusto 5%
NMSE NMSE
Min Max  Média  Varidncia Min Max  Média  Varidncia
0.0031 1.2321 0.0907 0.0153 0.1544 0.1552 0.1548 4.6847¢-08
ELM Robusto 10% ELM Robusto 15%
NMSE NMSE
Min Max  Média Varidncia Min Max  Média Variancia

0.1457 0.1544 0.1500 4.6847e-08 0.1450 0.1457 0.1453 4.7341e-08

Entre os modelos locais utilizados, o modelo RD-MKSOM apresentou baixos valores
para os dados sem outliers, enquanto para niveis maiores de inser¢ao de outliers pode-se notar
que ambos os modelos levam a maiores valores de erro, sem necessariamente obedecerem a um
padrdo. Desse modo, para dados sem outliers, € recomendado o uso do modelo RD-MKSOM com
o algoritmo SOM para quantizacgdo vetorial, ja para niveis maiores de outliers, é recomendada a
utilizagdo do modelo RP-MKSOM com o uso do algoritmo FKM.

Para propésitos de visualizacdo das curvas de regressao para os modelos, temos na
Figura 8 as curvas de regressdo para os menores valores de NMSE obtidos durante os testes com
os algoritmos para cada nivel de inser¢ao de outliers nos modelos RP-MKSOM.

Para os modelos RD-MKSOM nos apresentamos na Figura 9 as curvas de regressao
para os menores valores de NMSE obtidos durante os testes com os algoritmos para cada nivel
de inser¢do de outliers.

O RP-MKSOM manteve a curva de regressao com valores abaixo dos dados de teste
sendo conduzido pela mesma distribui¢do. Acredita-se que devido a natureza do algoritmo Fuzzy
K-Médias, este algoritmo apresenta uma maior robustez e capacidade preditiva para os dados.
Esta claro que uma abordagem que possui uma visualizagao mais global desses dados pode
apresentar menores valores quantitativos de erro.

Para acrescentar, durante os testes para conjunto de dados do Trocador de Calor,
percebeu-se que os algoritmos de quantizacdo que apresentaram um valor de erro inicialmente
maior obtiveram uma menor progressao de erro durante a contamina¢do com outliers. Analisando
os dados, estd claro que a inser¢ao de outliers teve um efeito altamente nocivo, aumentando o
valor de erro dos algoritmos de forma quase exponencial em alguns casos. No entanto, para
dados sem nenhuma intervengao, o nivel pode ser considerado baixo e permaneceu sem grandes

variagOes para os algoritmos de quantizacao utilizados.
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Figura 8 — Melhores curvas de regressao para cada nivel de inser¢do de Outliers: (a) 0% com
Algorimo SOM, (b) 5% com Algorimo FKM, (c) 10% com Algorimo FKM, (d) 15%
com Algorimo FKM.

7.1.1 Analise dos Residuos: Trocador de Calor

Para o trocador, os gréaficos das fun¢des para os algoritmos RD-MKSOM e RP-
MKSOM sdo apresentados usando a rede neural SOM como algoritmo de quantizagdo vetorial e
para o algoritmo ELLM Robusto, mostrados na Figura 10.

Como observado os modelos apresentam um nivel similar de correlagdo entre os
dados. Os modelos gerados apresentam grande parte de seus dados descorrelacionados, apresen-
tando pouca informacao da série de entrada como influéncia, o modelo ELM ainda possui uma
maior quantidade de correlagdo, ainda que tivesse a capacidade de gerar baixos niveis de erro de
predicdo mostrando que a capacidade de generalizacdo do modelo estd relacionada aos dados de
entrada.

Para avaliar a progressdao do erro conforme a quantidade de outliers nos dados



61

6 T T 8 T T
Target Data Target Data
*  Predicted Data *  Predicted Data
: 6r 1
4 + 4 .
@ . -t ’ @ 4p 4
E 27 . tute £ . . . 3
WL - . 3 . . e c . ca.
353 Gl et D \ “ AT 'g . . ..
0w A e oy o ALY " M 3 * A
S Mk b [V ATARY ik LY H‘.‘y-.’, g ? N A T
L A Al il il - . LY P
5 O A TR DAL A i Wl e o
i ilIANLEARI L i kAT T A AL T LAt SO R d I
g [ e L £ o I A
o 4 . . -4, .. . o AP Lok S AL L
g 28 . 4 % s PO, Lo
T - - T 2F. L o e . . |
4+ 4 alb B |
6 . . . . . . . 6 . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800
Time(s) Time(s)
(a) RD-MKSOM SOM (b) RD-MKSOM WTA
8 T T < 8 T T
Target Data . Target Data
6F *  Predicted Data | | 6 *  Predicted Data | |
— 4r N b —
£ . - @
E ' E
S S
3 3
g ke
- a0
S S
2 2
© ©
oo o
2 2
o o
o,L | o
6 B 6F 4
8 . . . . . . . 8 . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800
Time(s) Time(s)

(c) RD-MKSOM FSCL

(d) RD-MKSOM SOM
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aumenta, os histogramas gerados a partir dos residuos serdao apresentados, mostrando em quais
modelos se comportaram conforme o ruido gaussiano branco, desse modo validando os graficos
das funcdes de autocorrelacdo e correlacio cruzada apresentados.

A partir da andlise dos histogramas, € possivel perceber o que foi dito acima, os
residuos apresentados para o ELM Robusto ndo apresentam um comportamento gaussiano
uniforme, mostrando ainda uma certa quantidade de dados correlacionados entre a entrada e a
saida. Por outro lado os modelos robustos RP-MKSOM e RD-MKSOM apresentam uma clara
distribuicdo normal para as amostras, podendo ser utilizada aquela que apresenta os menores

valores de erro de predicao.
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Figura 11 — Histogramas dos Algoritmos ELM Robusto (a, d, g, j), RD-MKSOM (b, e, h, k) e
RP-MKSOM (c, f, i, I) para o conjunto de dados do Trocador de Calor em diferenes
niveis de contaminacdo de outliers.
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7.2 Experimentos e Resultados: Atuador Hidraulico

Como mencionado anteriormente, os dados aqui utilizados se referem ao controle
do atuador do brago, que sofre com o comportamento oscilatério da Grua. Os dados foram
normalizados para os limites [-1,+1] com ordens de memoria: q =4 e p = 5. Os hiperparametros
escolhidos para realizar a modelagem a partir dos dados apresentados estdo listados na Tabela

14.

Tabela 14 — PARAMETROS ATUADOR HIDRAULICO

CONJUNTO DE PARAMETROSPARAMETERS SET

g K (m)(ar) (00):(or)
20 15 (0.5);(0.01) (g/2);(0.001)

As Tabelas 15, 16 e 17 apresentam os valores de erro obtidos para os modelos
RP-MKSOM, RD-MKSOM e ELM Robusto, respectivamente, considerando as aplicacdes dos
algoritmos nos dados sem a aplica¢@o de outliers e com a inser¢@o de outliers nos dados de teste
nas propor¢oes de 5%, 10% e 15%.

Como pode ser observado em todos os algoritmos, baixos valores de erro foram
encontrados, mostrando a capacidade dos modelos de lidar com os dados apresentados, mesmo
com altos valores de contaminacdo. O modelo apresentou menores valores de erro, sendo
recomendado para a predi¢do de dados dessa natureza, em todos os modelos o algoritmo SOM
obteve maior robustez e acurdcia na realizacdo do processo de identificacao.

O modelo ELM robusto também mostrou inicialmente uma boa capacidade de
modelagem do banco de dados, a frente inclusive do modelo RP-MKSOM, no entanto, com
a insercao de outliers nos dados, o primeiro comecou a mostrar valores de erro maiores que
o segundo, com variancias mais amplas. Na aplicacdo dos métodos, pode-se perceber que a
utilizacdo da rede neural SOM como algoritmo de quantizacgdo vetorial € satisfatéria se comparada
aos outros algoritmos aplicados.

Para propositos de visualizacdo das curvas de regressdo para os modelos, temos na
Figura 12 as curvas de regressao para os menores valores de NMSE obtidos durante os testes
com os algoritmos para cada nivel de inser¢do de outliers nos modelos RP-MKSOM.

Para os modelos RD-MKSOM nés apresentamos na Figura 13 as curvas de regressao

para os menores valores de NMSE obtidos durante os testes com os algoritmos para cada nivel



Tabela 15 — Resultados NMSE RP-MKSOM Atuador Hidraulico

RP-MKSOM 0%

v NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 1.6801e-04 0.0011 3.6638e-04 2.2562¢-08
FKM 0.0087 0.0772 0.0200 1.3449e-04
FSCL 0.0029 0.0250 0.0111 2.0660e-05
KMEANS 2.3263e-04 7.2384e-03 3.8473e-04 9.9682e-09
PLSOM  1.5830e-04 7.4697e-04 3.7110e-04 2.3191e-08
WTA 0.0027 0.0237 0.0115 1.5048e-05
RP-MKSOM 5%
v NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 3.6237e-04 0.1343 0.0098 2.0345e-04
FKM 0.0105 0.0657 0.0227 1.4004e-04
FSCL 0.0056 0.0506 0.0212 8.1944e-05
KMEANS 6.4624e-04 0.0920 0.0152 1.6006e-04
PLSOM 0.0014 0.0446 0.0117 1.0435e-04
WTA 0.0109 0.0509 0.0262 6.4921e-05
RP-MKSOM 10 %
v NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 8.4487¢-04 0.0493 0.0110 7.3288e-05
FKM 0.0109 0.0797 0.0231 1.1498e-04
FSCL 0.0077 0.0602 0.0259 1.0714e-04
KMEANS 8.6048e-04 0.1323 0.0245 4.4586e-04
PLSOM 0.0030 0.1327 0.0366 0.0011
WTA 0.0118 0.0573 0.0288 8.2842¢-05
RP-MKSOM 15 %
v NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 0.0013 0.3333 0.0183 0.0011
FKM 0.0113 0.1355 0.0271 3.3514e-04
FSCL 0.0181 0.1049 0.0494 2.7948e-04
KMEANS 0.0025 0.1122 0.0328 4.2155e-04
PLSOM 0.0026 0.1016 0.0346 7.4223e-04
WTA 0.0165 0.0825 0.0390 2.0037e-04
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Tabela 16 — Resultados NMSE RD-MKSOM Atuador Hidraulico

RD-MKSOM 0%

v NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 8.4176e-05 9.2106e-05 8.8914e-05 3.5418e-12
FKM 1.0851e-04 6.7287e-04 1.2187e-04 4.0543e-09
FSCL 1.1157e-04 7.4850e-04 2.2707e-04 3.7114e-08
KMEANS 1.1242e-04 5.8756e-04 2.4013e-04 2.2549e-08
PLSOM  1.1051e-04 1.1552e-04 1.1292e-04 1.7748e-12
WTA 1.0925e-04 7.3774e-04 2.1174e-04 3.5181e-08
RD-MKSOM 5%
v NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 1.1134e-04 1.6047e-04 1.3142¢-04 1.1850e-10
FKM 2.4961e-04 0.0847 0.0044 1.3912e-04
FSCL 1.6134e-04 0.1149 0.0131 6.5284e-04
KMEANS 2.1883e-04 0.1663 0.0535 0.0018
PLSOM  1.7394e-04 3.9970e-04 2.7804e-04 1.5516e-09
WTA 1.4196e-04 0.0634 0.0084 1.8453e-04
RD-MKSOM 10 %
vV NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 1.6262e-04 3.4409e-04 2.0524e-04 8.0059e-10
FKM 4.5381e-04 0.0206 0.0015 6.5713e-06
FSCL 1.8124e-04 0.0977 0.0134 6.0819e-04
KMEANS 1.7038e-04 0.1247 0.0412 0.0013
PLSOM  3.1250e-04 6.5699¢-04 4.7117e-04 4.3161e-09
WTA 1.6543e-04 0.0854 0.0168 4.4712e-04
RD-MKSOM 15 %
v NMSE
Algogtmo Min Max Média Variancia
SOM 2.2456e-04 0.0019 4.7596e-04 6.8088e-08
FKM 9.0895e-04 0.0365 0.0029 2.5480e-05
FSCL 1.9262e-04 0.1394 0.0189 0.0013
KMEANS 2.4918e-04 0.2380 0.0923 0.0050
PLSOM  3.7490e-04 9.3815e-04 7.0868e-04 1.6435e-08
WTA 1.7666e-04 0.1283 0.0255 0.0012
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Tabela 17 — Resultados NMSE ELLM Robusto Atuador Hidraulico

ELM Robusto 0% ELM Robusto 5%
NMSE NMSE
Min Max Média Varidncia Min Max  Média  Varidncia
1.4803e-05 0.0015 3.8850e-04 5.6899¢-08 8.6245e-04 0.0130 0.0069 1.2591e-05
ELM Robusto 10% ELM Robusto 15%
NMSE NMSE
Min Max Média Varidncia Min Max  Média  Variancia

0.0135 0.0673 0.0404 2.4846e-04 0.0389 0.0670 0.0529 6.8086e-05

Target Data |, ’ Target Data
*  Predicted Data *  Predicted Data | *
05 SEe
o o
S or £
c =4
@ @
Q Q
O O -
) )
= =
<>\5 -0.5 <>\5 B
A+
15 . . . . . . . . . ) 12 . . . . . . . . . )
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Time(s) Time(s)
(a) RP-MKSOM SOM (b) RP-MKSOM SOM
1 0.8
Target Data Target Data
*  Predicted Data | 061 +  Predicted Data |
P B
0.5F Y2 0.4
021
j=2) j=2)
S or S 0r
c c
@ @
Q Q
O O -02r
) [
= =
<>“ -0.5 <>U -0.4
-0.6
-1r -0.8
A+
15 . . . . . . . . . ) 1.2 . . . . . . . . . )
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Time(s) Time(s)
(c) RP-MKSOM SOM (d) RP-MKSOM SOM

Figura 12 — Melhores curvas de regressdo para cada nivel de inser¢ao de Outliers: (a) 0% com
Algoritmo SOM, (b) 5% com Algoritmo SOM, (c) 10% com Algoritmo SOM, (d)
15% com Algoritmo SOM.
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Figura 13 — Melhores curvas de regressdo para cada nivel de inser¢do de Outliers: (a) 0% com
Algoritmo SOM, (b) 5% com Algoritmo SOM, (c) 10% com Algoritmo SOM, (d)

15% com Algoritmo SOM.

Esse conjunto de dados é mais simples do que o conjunto apresentado anteriormente.

Pode ser observado a partir das curvas de regressao que todos os modelos acompanham muito

bem os dados de teste, tanto com ou sem contamina¢do. Porém os modelos RD-MKSOM sao

claramente menos sensitivos a contamina¢do do que os demais, mostrando que para esse tipo de

dados € recomendada a aplicagdo de uma modelagem mais local, pelo menos de acordo com os

resultados de NMSE. A seguir serd apresentada a validacdo dos resultados a partir da andlise dos

residuos.
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7.2.1 Analise do Residuos: Atuador Hidrdulico

Para o atuador, os graficos das funcdes para os algoritmos RD-MKSOM e RP-
MKSOM s@o apresentados usando a rede neural SOM como algoritmo de quantizagdo vetorial e
para o algoritmo ELLM Robusto, mostrados na Figura 14.

As impressdes dos gréficos de autocorrelagdo e correlacdo cruzada mostram que os
modelos ELM Robusto e RP-MKSOM nio satisfazem as condi¢des desejadas de independéncia
entre os dados, ainda que apresentem baixos valores de erro. De acordo com o que pode ser
analisado, o modelo RD-MKSOM ¢ aquele que melhor consegue generalizar os dados e possui
os menores valores de erro, com os grificos de autocorrelagdo e correlacio cruzada (linear e
ndo-linear) mostrando que os testes apresentam dados descorrelacionados, assim a etapa de teste
adquiriu efetivamente as informagdes do modelo treinado. Ainda, da anélise de histogramas, o
comportamento gaussiano e a melhor utilizacdo para os dados do atuador podem ser certificados.
Os histogramas mostrando o comportamento dos residuos sdo apresentados na Figura 15.

Observando os histogramas, pode-se notar que o algoritmo RD-MKSOM apresenta
um comportamento residual mais uniforme para o banco de dados, desse modo pode ser segura-
mente utilizado para a identificacdo do modelo. E interessante notar que o aspecto gaussiano
permanece até mesmo com o aumento na quantidade de outliers nos dados, mostrando a robustez

do algoritmo através da técnica que foi proposta.
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d, g,j), RD-MKSOM (b, e, h, k) e RP-MKSOM (c, f, i, I) para o conjunto de dados
do Atuador Hidraulico.
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8 CONCLUSAO

Nesse trabalho, a aplicacdo de técnicas de tratamento de outliers com o objetivo
de obter uma melhor representacao dos dados estudados provou ser satisfatéria, especialmente
quando os resultados podem ser comparados a resultados de trabalhos correlacionados, com um
ganho na acuracia dos modelos apresentados em relagcdo aos aplicados anteriormente. Isso se
deve especialmente a ponderamento iterativo aplicado ao erro, de modo que os dados de erros
mais relevantes também se tornam mais relevantes na fase de treinamento do algoritmo.

E interessante notar que, em alguns casos, os modelos P-MKSOM Robusto e D-
MKSOM Robusto apresentaram, para altos niveis de inser¢do de outliers, comportamentos
similares (ou comportamentos que acompanharam a progressdao dos dados) aos modelos que
foram apresentados para dados sem contaminagdo, isto pode ser observado através das figuras
das curvas de regressao dos conjuntos de dados. Esses resultados mostram a pequena influéncia
do erro gerado a partir dos dados outliers no comportamento do modelo, mostrando a efetividade
da aplicagdo dos pesos da técnica de estimagdao M.

Foi percebido que o banco de dados do Atuador Hidrdulico pode ser melhor modelado
utilizando técnicas locais e o banco de dados do Trocador de Calor apresentou melhor modelagem
através do modelo global mostrado anteriormente. Isso pode ser devido ao fato de que o Atuador
Hidréulico apresenta regides mais bem definidas (ou locais) que o banco de dados do trocador.

A andlise dos residuos, recurso implementado para avaliagdo dos modelos que sao
capazes de realizar boa generalizacdo através de comportamentos gaussianos, mostrou que os
algoritmos robustos puderam performar eficientemente o mapeamento de entrada-saida a partir
do aprendizado das informagdes apresentadas, ainda que na presencga de outliers. Entdo, para
os conjuntos de dados testados nesse trabalho nds recomendamos a utilizacdo dos modelos
locais apresentados aqui ao invés dos modelos globais, considerando os baixos valores de Erro
Quadratico Médio Normalizado (NMSE) e dos niveis de generalizacio percebidos utilizando os
testes de autocorrelacdo e de correlacdo cruzada, embasados pela apresentagdo dos histogramas.

Sugere-se, para trabalhos futuros, a aplicacdo dos modelos para sistemas MIMO,
desde que se comportaram satisfatoriamente para um sistema de multiplas entradas. Outro
trabalho que pode ser realizado € a aplicagao desses modelos associados com modelos globais,
assim gerando uma extensdo da técnica de modelos regionais. Também consideramos vantajoso
a aplicacdo de outras técnicas de estimag@o robusta com o objetivo de incrementar a identificag@o

e tratamento de outliers nos dados.
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APENDICE A - APLICACAO DOS MODELOS PROPOSTOS NA TAREFA DE
CLASSIFICACAO DE PADROES

Durante o processo de validac¢do dos algoritmos, os mesmos foram utilizados para a
tarefa de classificacdo de padrdes, avaliando assim a capacidade de versatilidade dos modelos
robustos aqui propostos. Aqui os modelos propostos serdo aplicados na tarefa de classificacdo de
gases submetidos a uma sequéncia de sensores que produzem séries temporais que caracterizam

cada um dos gases estudados.

A.1 Matriz de Sensores de Gas

A aquisicao do banco de dados aqui estudado foi conduzida através da aplicacdo de
diferentes gases em diferentes concentracdes a uma matriz de sensores de metal-6xido adquridos
e comercialmente manufaturados. O objetivo do estudo € mitigar os desvios presentes nas leituras
dos sensores utilizando os modelos multiplos locais para os dados de bateladas existentes. Os
gases foram inseridos em uma camara controlada em laboratério, constituindo uma planta de
estudos, utilizando um sistema supervisorio e de aquisi¢do de dados que performou a automacio

e controle de todo o experimento.
A.1.1 O banco de dados: processamento de dados e extracdo de caracteristicas

O banco de dados foi gerado a partir da apresentacio de 6 diferentes tipos de gases
em concentragdes variadas e sem ordem especifica a matriz de sensores. Os gases estudados e
suas concentragdes (em partes por milhdo por volume - ppmv) estdo apresentados na Tabela 18.

O experimento foi conduzido durante 36 meses, fornecendo um total de 13.910
séries temporais gravadas durante o periodo. O conjunto de séries temporais obtidas por gases
aplicados através dos meses estao listadas na Tabela 19. Dados o espacamento e aleatoriedade
dos experimentos realizados através dos meses, os conjuntos de dados foram separados pelos
meses de estudos em bateladas de testes realizados, totalizando 10 bateladas através dos 36
meses.

E interessante notar que em certos meses nenhum dos gases foi aplicado a planta,
porque, segundo os autores, a plataforma de experimentos foi utilizada para a realizacdo de
outros estudos usando outras misturas de gases, um fator que pode ter influenciado o uso e as

subsenquentes leituras dos sensores. Em particular, da batelada de numero 9 até a batelada de



Tabela 18 — Concentracao dos Gases

Gas Odorante

Concentracoes (ppmyv)

Amonia

50, 60, 70, 75, 80, 90, 100, 110, 120, 125, 130
140, 150, 160, 170, 175, 180, 190, 200, 210
220, 225, 230, 240, 250, 260, 270, 275, 280
290, 300, 350, 400, 450, 500, 600, 700, 750

800, 900, 950, 1000

Acetaldeido

5, 10, 13, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 60, 70
75, 80, 90, 100, 120, 125, 130, 140, 150, 160
170, 175, 180, 190, 200, 210, 220, 225, 230
240, 250, 275, 300, 500

Acetona

12, 25, 38, 50, 60, 62, 70, 75, 80, 88, 90, 100

110, 120, 125, 130, 140, 150, 170, 175, 180

190, 200, 210, 220, 225, 230, 240, 250, 260

270, 275, 280, 290, 300, 350, 400, 450, 500
1000

Etileno

10, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 60, 70, 75, 90,
100, 110, 120, 125, 130, 140, 150, 160, 170,
175, 180, 190, 200, 210, 220, 225, 230, 240,

250, 275, 300

Etanol

10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90,
100, 110, 120, 125, 130, 140, 150, 160, 170,
175, 180, 190, 200, 210, 220, 225, 230, 240,

250, 275, 500, 600

Tolueno

10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65,
70, 75, 80, 85, 90, 95, 100
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numero 10 que foi realizada apenas no més 36, foi aguardado um periodo de 5 meses nos quais

os sensores foram desligados. Os fatores apresentados fornecem um desafio adicional para os

algoritmos que tém o objetivo de satisfatoriamente compensar o desvio presente nas leituras

fornecidas pelos sensores através da correta classificagdo dos gases e favorecer a valida¢ao dos

resultados obtidos.

As medigdes realizadas para a geracdo do banco de dados seguiram um padrao de

operac¢do consistindo em 3 passos:

1. A camara de teste recebe ar seco e os sensores sao mantidos em uma temperatura de

operacdo estavel de 450 °C.

2. O gas odorante € introduzido na camara em um regime de fluxo continuo.

3. O vapor ¢é sugado para fora da camara e esta € sanitizada com ar seco, um periodo de 10

minutos € aguardado e entdo uma nova medicao € realizada.

A partir das respostas dos sensores, para propdsitos de estudo e modelagem, a
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Tabela 19 —- EXPERIMENTOS ATRAVES DOS MESES

Teste Séries Temporais
Més | AmoOnia Acetaldeido Acetona Etileno Etanol Tolueno Total
1 76 0 0 88 84 0 248
2 7 30 70 10 6 74 197
3 0 0 7 140 70 0 217
4 0 4 0 170 82 5 261
8 0 0 0 20 0 0 20
9 0 0 0 4 11 0 15
10 100 105 525 0 1 0 731
11 0 0 0 146 360 0 506
12 0 192 0 334 0 0 526
13 216 48 275 10 5 0 554
14 0 18 0 43 52 0 113
15 12 12 12 0 12 0 48
16 20 46 63 40 28 0 197
17 0 0 0 20 0 0 20
18 0 0 0 3 0 0 3
19 110 29 140 100 264 9 652
20 0 0 466 451 250 458 1625
21 360 744 630 662 649 568 3613
22 25 15 123 0 0 0 163
23 15 18 20 30 30 18 131
24 0 25 28 0 0 1 54
30 100 50 50 55 61 100 416
36 600 600 600 600 600 600 3600

resposta em regime permanente foi extraida, que pode ser definida a partir da diferenca entre o
valor maximo de resisténcia apresentado pelo sensor e seu valor base, gravado no passo 1 da

conducdo dos experimentos,

AR = max;r(t) — minr(t), (A.1)

e também do valor de sua versao normalizada, dada por,

maxr(t) —mingr(t)

| AR ||= (A.2)

Y

minyr(t)

onde r[k| refere-se ao valor de resisténcia no instante discreto k do experimento.
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Respostas transitorias também foram extraidas do sistema, as quais constituem um
conjunto chamado média mével exponencial (emay ), utilizada na anélise da porgdo transiente

presente na resposta da matriz de sensores durante os experimentos, calculada como,

y(t) = (1 —a)y(t=1)+a(r@)—ri—-1)), (A.3)

sendo y(0) =0, e a constante 0 < ¢ < 1 € um parametro de suavizagdo. No estudo « foi utilizado
com 3 diferentes valores, que alteram o pico e a localizacdo exata no tempo de andlise da resposta,
baseado em Muezzinoglu et al. (2009) os valores utilizados foram ¢ = 0.1, = 0.01, @ = 0.001,
com (emag ) sendo computado para fases de subida e descida.

Como mostrado abaixo, 8 caracteristicas da matriz de sensores foram levantadas,
sendo:

e AR,

| AR .

MAXemag—0.001>
MAXemag—o.01,
MAXemag—g 1,

MINemag=0.001,
o MINemay—o.01,
o MINemagy—o 1,

desse modo a série temporal de resposta dos 16 sensores consiste em vetor de dimensao 128 x 1.

A.1.2 Experimentos e Resultados

Nesta subse¢do, a matriz de confusio obtida para os dados de teste do processo de
regressao serd apresentada, também serdo apresentados o valor de NMSE, a variancia do erro
durante as 100 realizacdes e a porcentagem de sucesso dos modelos. Os resultados serdo apre-
sentados para os modelos RP-MKSOM e RD-MKSOM. Na Tabela 20 os parametros utilizados
no algoritmo sdo apresentados. As ordens de memdria utilizadas foram: q = 3 e p = 4, escolhidas
a partir do processo de validagdo, desde que apresentaram um menor valor de NMSE quando
comparados a outros valores testados. Os dados foram normalizados na faixa [-1,+1].

Devido ao desvio presente nas leituras dos sensores, os quais se deseja mitigar através

da utilizacao dos algoritmos, nenhum processo de contaminacao dos dados com a utilizacao
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Tabela 20 — PARAMETROS SENSORES DE GAS

CONJUNTO DE PARAMETROS
g K (o) (ar) (00);(oT)
100 100 (0.5);(0.01) (g/2);(0.001)

de outliers foi realizado, os modelos serdo aplicados com o objetivo de alcangar uma melhor
predicdo diante das séries temporais apresentadas conforme foram coletadas nos experimentos.

Aplicando o algoritmo RP-MKSOM ao conjunto, com a rede neural SOM como
vetor de quantizacdo vetorial, os resultados se mostraram extremamente satisfatérios com uma
taxa de acertos de 100%. O valor médio de NMSE foi de 8.5531e-09, com uma variincia de
3.8224e-18, valor muito baixo de erro, inclusive se comparado aos conjuntos estudados nesse
trabalho. Durante os experimentos percebeu-se que a vasta quantidade de dados de treinamento
auxiliou o processo de aprendizagem do algoritmo, sendo utilizadas 8 bateladas para treinamento,
1 batelada para validacdo e 1 para teste, permitindo-o a habilidade de reconhecer as séries
temporais pertencentes a determinados dados e aplicar os coeficientes apropriados ao modelado.
Na Figura 16 € apresentada a matriz de confusdo para os dados de teste modelados.

Para uma maior certificacdo dos resultados, a modelagem do sistema foi realizada
utilizando apenas a primeira batelada para treinamento e a décima para teste. Como esperado,
houve uma piora na precisdao do algoritmo. Na Figura 17 a matriz de confusdo para os dados de
teste modelados € apresentada.

Como observado a partir da matriz de confusdo, houve um grande aumento na
quantidade de dados que foram classificados erroneamente, a taxa de acertos foi des 60.45%,
com um valor médio de NMSE 0.4139 e variancia de 0.3080. Mesmo com a piora nos resultados,
percebeu-se que a quantidade de acertos estd bem acima daqueles obtidos em trabalhos correlatos
para o mesmo conjunto de dados e com configuragdes semelhantes, ou seja, utilizando a primeira
batelada para treinamento e a décima para teste (VERGARA et al., 2012; SATHISHKUMAR;
THANGAVEL; DANIEL, 2013; YAN; ZHANG, 2016; YAN; KOU; ZHANG, 2018).

Para o algoritmo RD-MKSOM também foi utilizada a mesma metodologia de
treinamento e teste. O valor dos hiperparametros sdo os mesmos apresentados na Tabela 20 para
a obteng@o dos melhores resultados de teste. Os resultados aqui obtidos se mostraram ainda mais
satisfatorios que os resultados obtidos para o algoritmo RP-MKSOM, visto que, tanto no melhor

quanto no pior caso os valores de acertos foram de /100%.
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True Class

1 2 3 4 5 G

Predicted Class
Figura 16 — Matriz de Confusdo Resultante RP-MKSOM: 8 bateladas de treinamento e 1 de teste.
A identificacdo dos gases segue da seguinte maneira: 1 - Amonia; 2 - Acetaldeido; 3
- Acetona; 4 - Etileno; 5 - Etanol; 6 - Tolueno.

No melhor caso, considerando 8 bateladas para treinamento e 1 para teste, apresenta-
mos a matriz de confusdo na Fig. 18, percebe-se que houve acerto em todas as classifica¢des, o
valor médio de NMSE calculado foi de 7.2207e-13 e a variancia encontrada atingiu /.3229¢-28,
valores baixos considerando a diversidade e dificuldade de classificagdao dos dados.

Ja para o pior caso, com 1 batelada para treinamento e 1 para teste, apresentamos a
matriz de confusdo na Fig. 19, também houve acerto em todas as classifica¢des, o valor de NMSE
médio calculado foi de 4.4281e-04 e a variancia encontrada atingiu 9.9337¢-09, obtendo um
resultado extremamente satisfatorio considerando a baixa quantidade de dados de treinamento.

Considerando os resultados apresentados, o algoritmo RD-MKSOM pode ser indi-
cado para a realizagdo de tarefas semelhantes, tendo apresentado uma menor taxa de erro e de
variancia, ainda que ambos tenham obtido valores satisfatérios de acertos com uma quantidade
suficiente de dados de treinamento. O leitor pode perceber que a quantidade de dados apresen-
tados na matriz de confusido foi de apenas 3.596, sendo que o banco de dados € de 3.600, isto
ocorre devido ao fato de que a série predita apresenta dados a menos do que a série de teste

inicial por causa da ordem de memdria p = 4, no entanto, ndo houve nenhuma perca na taxa de
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1 2 3 4 5 6
Predicted Class
Figura 17 — Matriz de Confusao Resultante RP-MKSOM: 1 batelada de treinamento e 1 de teste.
A identificacdo dos gases segue da seguinte maneira: 1 - Amonia; 2 - Acetaldeido; 3
- Acetona; 4 - Etileno; 5 - Etanol; 6 - Tolueno.

acertos ou na capacidade de predi¢ao do algoritmo por conta desse fator.
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Figura 18 — Matriz de Confusdo Resultante RD-MKSOM: 8 bateladas de treinamento e 1 de teste.
A identificacdo dos gases segue da seguinte maneira: 1 - Amonia; 2 - Acetaldeido; 3
- Acetona; 4 - Etileno; 5 - Etanol; 6 - Tolueno.
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Figura 19 — Matriz de Confusdo Resultante RD-MKSOM: 1 batelada de treinamento e 1 de teste.
A identificacdo dos gases segue da seguinte maneira: 1 - Amonia; 2 - Acetaldeido; 3
- Acetona; 4 - Etileno; 5 - Etanol; 6 - Tolueno.
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