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Revisao Bibliografica

Os modelos lineares desempenharam um importante papel no
desenvolvimento das técnicas de identificacdo. Devido a sua simplicidade e a
facilidade de obtengdo, sao usados para aproximar o comportamento de sistemas em
determinadas faixas de operagdo. Eles desempenham um importante papel na
modelagem de sistemas dinamicos, quando ¢ possivel limitar a operagdo a regioes de
linearidade. Billings (1980) justifica a utilizacdo de modelos lineares em fungao da

complexidade potencial dos ndo-lineares.

A necessidade de representar de forma mais precisa o comportamento nao-
linear de sistemas reais levou a busca de representacdes ndo-lineares. Em (Billings,
1980) pode ser visto um importante estudo sobre os métodos de identificacdo de
sistemas nao-lineares anteriores a década em questdo. Nesse artigo, como
ferramentas para identificar sistemas nao-lineares, o autor cita os métodos de series
funcionais, como o método de Wiener, série de Volterra e diversas técnicas no
dominio da freqiiéncia. Como alternativa, cita os sistemas orientados por blocos, por
exemplo partindo em bloco linear e ndo linear, apresentando a formulacao geral e os

modelos classicos de Wiener ¢ Hammerstein [2].

Com relacdo as séries funcionais, o autor apresenta como desvantagens a

complexidade computacional, a dificuldade em, a partir do modelo, incorporar
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informacao a priori e de interpretar e estimar caracteristicas fisicas do processo. Com
relagdo aos modelos orientados por blocos, afirma que a separagdo do sistema
modelado em subsistemas lineares e nao-lineares ¢ extremamente atrativa e pode
fornecer importante ajuda no desenvolvimento de controladores. Para essa
representacdo, salienta a necessidade de pesquisas futuras para simplificar e estender

a aplicagdo de tais métodos.

Vale ressaltar, no trabalho citado, a afirmagdo do autor que, quando se
conhecem as equagdes diferenciais representativas do sistema, os métodos para
estimagdo de parametros estdo bem estabelecidos. Porém, quando apenas um
conjunto reduzido de informacgao esta disponivel, o problema de obtengdo do modelo
e de estimacdo de pardmetros deve ser investigado. Outra observacao importante do
autor ¢ a dificuldade usualmente encontrada para identificar sistemas nao-lineares e a
impossibilidade de recomendar apenas uma técnica capaz de fornecer solugdes gerais

e aceitaveis.

Na década de oitenta, surgiram diversos novos métodos para identificar
sistemas ndo-lineares. Destaca-se nessa fase o aparecimento de novas representagdes.
Dentre essas, a representagdo NARMAX polinomial proposta em (Leontaritis e
Billings, 1985) ¢ NARMAX racional (Billings e Chen, 1989). Outro conjunto de
representagdes que se destacaram na identificacdo de sistemas nao-lineares no final
da década de oitenta sdo as redes neurais. Em todos esses casos, o objetivo era
sempre o de encontrar representagdes capazes de aproximar diversas classes de nao-

linearidades.

Entre as ndo-linearidades que mereceram aten¢do de inimeros pesquisadores,
destacam-se os sistemas com comportamento cadtico. Dentro desse campo de
aplicagdes pode ser citado o trabalho de Casdagli (1989), no qual o autor aborda o
problema de obtengcdo de modelos preditivos do tipo RBF a partir de dados

temporais.
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Um dos principais problemas citados nos diversos trabalhos de pesquisa ¢ a
dificuldade encontrada na escolha da técnica apropriada. Varios trabalhos surgiram
com intuito de atacar tal problema (Haber e Unbehauen, 1990; Breeden e Packard,
1994; Aguirre, 1994; Judd e Mees, 1995; Mao e Billings, 1997). Discussdao dos
efeitos da sobre-parametrizagdo em modelos ndo-lineares ¢ apresentada em (Aguirre
e Billings, 1995). No caso especifico de modelos NARMAX polinomiais, pode-se

ainda citar o estudo de agrupamento de termos (Aguirre e Billings, 1995).

Uma questdo de grande relevancia no processo de identificacdo de sistemas
nos quais se utiliza informacgao a priori do sistema em conjunto com dados de entrada
¢ saida medidos no mesmo, ¢ saber quais informagdes a respeito do sistema sdo
realmente uteis e como utiliza-las na etapa de sele¢do de estrutura e de estimagdo de
parametros. Um outro ponto de interesse ¢, ainda, determinar que representacao ¢

capaz de incorporar o maior volume de conhecimento a priori do sistema.

Mais a frente sera proposto um novo procedimento, envolvendo mais que
uma técnica de identificacdo (diferentes redes neurais, por exemplo),. Como tal
pratica ja existe neste campo de trabalho, inclui-se um destes métodos nesta revisao,

servindo de referéncia ao proposto. Este € o topico da proxima secao.

2.1.1.

Mistura Adaptativa de Sistemas Especialistas

Trata-se de um procedimento de aprendizagem supervisionado para sistemas
compostos por diversos tipos de redes [49]. Cada uma das redes ¢ treinada para
representar um subconjunto do jogo completo de casos do treinamento. Este
procedimento pode ser visto como uma versdao modular de uma rede supervisionada

“multilayer”, ou como uma versao associativa da aprendizagem do competidor.
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Se o “backpropagation”, como no caso apresentado em [49], for usado para
treinar uma Unica rede multilayer na execugao de sub-tarefas diferentes em ocasides
diferentes, o processo certamente terd aprendizagem lenta e perturbada pela
descontinuidade de operacdo. Esta perturbagdo pode ser reduzida caso se saiba em
avanco que um jogo de casos do treinamento pode ser naturalmente dividido em
subconjuntos, correspondendo as sub-tarefas distintas. Isto seria possivel usando um
sistema composto por diversas redes especialistas, acrescidas de uma rede “seletora”,
capaz de selecionar quais técnicas devem ser usadas para cada caso do treinamento.
Hampshire e Waibel (1989) descreveram um sistema deste tipo que pudesse ser
usado quando a divisdo em sub-tarefas ¢ conhecida antes do treinamento. Jacobs

(1990) descreveu um sistema relacionado que aprendesse como alocar casos as redes.

A idéia atras de tal sistema ¢ que a rede “seletora” aloca um caso novo aos
sistemas especialistas através de pesos associados a cada uma destas. Assim ndo ha
nenhuma interferéncia entre os pesos de redes que se especializam em casos
completamente diferentes. Os sistemas especialistas sdo conseqiientemente locais, no
sentido que os pesos em um especialista estdo relacionados ao comportamento dos
sinais de entrada e saida respectivos, ¢ dizer cada especialista estard alocado somente
a uma regido local pequena do espago de vetores possiveis da entrada. Hampshire,
Waibel e Jacobs, tentando estabelecer a localizagdo (atribuigao de regides locais aos
especialistas), usaram como critério a fungdo de erro descrita pela equagdo (1.1)
Supdem que a saida final do sistema inteiro ¢ uma combina¢do linear das saidas dos
especialistas locais, com a rede seletora determinando a propor¢do de cada saida

local na combinagdo linear. Assim a funcdo de erro é definida como:

2
EC = dC—prof (1.1)
i
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proporcional do "i" especialista; ao vetor combinado da saida, e “d“” é o vetor

desejado da saida no caso "c". Esta medida do erro compara a saida desejada com
uma mistura das saidas dos especialistas locais para, assim, minimizar o erro. Cada
especialista local deve fazer sua saida cancelar o erro residual que ¢ deixado pelos
efeitos combinados de todos os especialistas restantes. Este acoplamento forte entre
os especialistas faz com que cooperem agradavelmente, mas tende a conduzir as
solugdes em que muitos especialistas sdo usados para cada caso. E possivel
incentivar a competicdo adicionando termos da penalidade a fungdo objetivo, para
incentivar as solucdes em que somente um especialista ¢ ativo (Jacobs, 1990), mas
uma solucdo mais simples ¢ redefinir a fun¢do de erro, de modo que os especialistas
locais sejam incentivados a competir. Neste caso, ao invés de combinar linearmente
as saidas de especialistas a rede seletora, faz-se uma decisdo estocastica sobre qual

especialista deve ser usado em cada ocasiao (Figura 1).
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Figura 1 Sistema de redes especialistas e rede seletora: Cada especialista e a rede

seletora é uma rede “feedforward”

O erro € entdo o valor previsto associado ao quadrado da diferenca entre os

vetores desejados e os reais da saida.
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Observe que nesta nova fungdo de erro, cada especialista tem que produzir
todo o vetor da saida e nao apenas uma parcela deste. Em conseqiiéncia, o objetivo
de um especialista local em um caso de treinamento ndo ¢ afetado diretamente pelos
pesos associados a outros especialistas locais. H4 ainda algum acoplamento indireto,
porque se outro especialista mudar seus pesos, pode fazer com que a rede seletora
altere as responsabilidades que foram atribuidas aos mesmos. Entretanto, estas
mudangas de responsabilidade ndo podem alterar o sinal de erro que um especialista
local detecta em caso de treinamento. Se a rede seletora e os especialistas locais
forem treinados pela descida do gradiente nesta nova func¢ao de erro (1.2), o sistema
tende a devotar um tnico especialista para cada caso do treinamento. Sempre que um
especialista d4 menor erro do que a média pesada dos erros de todos os especialistas
(de acordo com as saidas da rede seletora), sua contribuicdo para esse caso sera

aumentada, e sempre que excede a média sua responsabilidade sera diminuida.

Na referencia, é usada outra funcdo de erro, também com bons resultados,

mostrada a seguir:

(1.3)

Para ver o porque desta funcdo de erro trabalhar melhor, ¢ util comparar as
derivadas das duas func¢des de erro com o respeito a saida de um especialista. Da

equacao 1.2 temos:

C
&k, pS (d€-0%)

o (14)
1

Enquanto que da equagdo 1.3 temos:
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Na equag¢dao 1.4 o termo p; ¢ usado para pesar a derivada para o

especialista"i".

[13%4]
1

Na equagdo 1.5 foi usado um termo para pesar o especialista“i” como o

melhor relativo aos outros especialistas. Esta ¢ uma medida mais 1til da relevancia

(1343
1

do especialista“i” no caso de treinamento “c”.

E natural pensar que os vetores de dados, com que uma rede “competidora” ¢
treinada, joga um papel similar aos vetores da entrada de uma rede “associativa”, que
mapea os vetores de entrada aos vetores de saida. Esta correspondéncia € suposta nos
modelos que usam um aprendizado competitivo, como um estdgio do pré-
processamento dentro de uma rede (Moody e Darken, 1989). Uma vista
completamente diferente, ¢ que os vetores de dados usados na aprendizagem
competitiva, correspondem aos vetores da saida de uma rede associativa. A “rede
competitiva” pode entdo, ser vista como um gerador estocastico de vetores da saida,
e a “aprendizagem competitiva” pode ser vista como o procedimento para fazer a
rede gerar vetores saida, com uma distribui¢do que combine com a distribui¢ao dos

vetores de dados.

O vetor “peso” de cada unidade escondida do competidor representa a média
de uma distribuicdo gaussiana multidimensional, e os vetores da saida sao gerados
pela primeira produ¢do da unidade escondida, entdo a producdo em um vetor de

saida de uma distribui¢do gaussiana, ¢ determinada pelo vetor “pesos” da escolha da
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unidade escondida. A probabilidade de geragio de algum vetor saida particular " 0"

¢ dada por

o]
logP® =log 3 pi* k*e 2

1

C

(1.6)

r r

onde "i" ¢ um indice das unidades escondidas, "u", € o vetor "pesos" da unidade, "k"

r

¢ uma constante normalizada, e "p" é a probabilidade de colheita da unidade

escondida "i", assim o " p; sdo confinados para somar 1. Na literatura estatistica

(McLachlan e Basford, 1988), 0 " p; " s30 chamados “mixing proportions".

Pode-se ver uma “rede competitiva” como um gerador de vetores saida. Um
sistema de “aprendizado competitivo” consiste de um conjunto de unidades
colocadas em camadas, hierarquicamente, nas quais cada camada se conecta, via
conexdes excitatorias, com a camada imediatamente acima dela. No caso mais geral,
cada unidade de uma camada recebe uma entrada de cada unidade na camada
imediatamente abaixo e projeta saidas para cada unidade na camada imediatamente
acima dela. Mais ainda, dentro de uma camada, as unidades sdo divididas em
“clusters” (grupos) inibitérios em que todos os elementos dentro de um “cluster”
inibem todos os outros elementos dentro do “cluster”. Assim os elementos dentro de
um “cluster”, em um nivel, competem um com o outro para responder ao padrao que
estd aparecendo na camada abaixo. Quanto mais fortemente qualquer unidade
particular responde a um estimulo de chegada, tanto mais ele inibi(“shuts down”) os

outros membros do seu “cluster” (Barto 1985).

O uso da rede seletora permite que a mistura das proporgdes (“mixing

proportions”) dos especialistas sejam determinadas pelo vetor da entrada. Isto da-nos
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um sistema de especialistas locais competindo com a fungdo de erro definida na

equacao 1.3.

2.2,

Descrigao das Técnicas Basicas Utilizadas

Na seqiiéncia desta proposta descrevem-se técnicas basicas a serem
empregadas no desenvolvimento da pesquisa. Estas técnicas ndo sdo exclusivas da
metodologia proposta. Na realidade o método proposto pressupde a incorporagdo de
outras técnicas, se assim desejado. Em seguida serdo abordadas genericamente as

técnicas RBF e Neuro-Fuzzy.

2.21.

Rede RBF em Identificagao de Sistemas

A rede neural de base radial (RBF), ¢ um caso particular das redes perceptron
multicamada, com uma unica camada de unidades ocultas. A RBF ¢ constituida por
trés camadas, uma de entrada, uma escondida e uma de saida. Na escondida utilizam-
se fungdes de base radial como fungdo de ativacdo. Na camada de saida, fungdes de

ativacao lineares.

Podem-se ressaltar trés fases na obtencdo de uma rede RBF:
a) A escolha da fun¢do de base radial a ser usada
b) A escolha do nimero e da posi¢ao dos centros

c) A estimag¢do dos pesos.

Tém especial importancia na modelagem os pardmetros da rede (centros,

raios, pesos). Apesar de ser uma boa técnica para a analise de sistemas nao lineares, a
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rede RBF apresenta inconvenientes ao estimar os parametros em determinadas nao-
linearidades. Isto ocorre mesmo existindo técnicas consagradas para a escolha do

numero de centros (topologia) e estimagdo dos parametros ou pesos.

Na maioria das situagdes praticas, com dados corrompidos por ruido, a
escolha de um ntimero de centros igual ao nimero de dados ndo ¢ recomendavel por
inimeras razdes. Em qualquer caso, um nimero de centros muito elevado, além de
resultar em elevado esfor¢o computacional devido ao niimero de pesos a serem

estimados, pode resultar em sobre ajuste, também chamado de sobreparametrizagao.

2211,

Utilizacao Proposta

Dentre os métodos usados para a modelagem de sistemas ndo lineares
baseados nas redes neurais temos a rede RBF em multiescala, modelando o sinal a
partir das suas caracteristicas globais até as particulares, de uma forma muito

parecida ao processo das Wavelets.

Esta id¢ia de analise multiescala inspirou o desenvolvimento da técnica
proposta. A idéia ¢ aplicar andlises sucessivas em cada sub-espaco dos sinais de
entrada e saida, o processo de identificagdo destes sub-espacos sera detalhado mais

adiante.

Neste trabalho foram usadas rotinas em Matlab (Institute for Adaptive and
Neural Computation -University of Edinburgh). Estas rotinas baseiam-se em
métodos que usam arvores de regressao para criar um conjunto de RBF’s candidatas,
mas que diferem na maneira em que um subconjunto ¢ selecionado para compor a

rede.
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E importante detalhar, que estas rotinas ajustam automaticamente os pardmetros da
rede RBF, de forma a satisfazer o erro de modelagem esperado, motivo fundamental,

pelo qual foram usadas.

Adiante, serdo usadas redes RBF para modelar sinais especificos de entrada e
saida. E importante lembrar que os parametros de todas elas serdo automaticamente
estimados, tentando satisfazer o erro de modelagem esperado.

A descricao detalhada das rotinas ¢ métodos usados podem ser encontrados em

www.anc.ed.ac.uk/~mjo/rbf.html, junto com exemplos ilustrativos.

2.2.2.

Logica Fuzzy

O sistema logico classico ¢ bastante poderoso para resolver problemas,
principalmente em termos de um universo com dois valores (bindrio). O sistema
logico “fuzzy”, como extensdo dos sistemas cldssicos, consegue manipular
problemas em que ha varios estados de decisdo, portanto incluindo o caso binario.
Além disso, o sistema “fuzzy” trata os dados de forma “amigavel”, fazendo uso de
conceitos lingliisticos (mais, menos, maior,...) com uma forma de analise semelhante

a do ser humano.

O procedimento de raciocinio “fuzzy” permite a realizacdo em paralelo da
combinagdo da parte antecedente da regra com a entrada. Isso faz com que o

procedimento “fuzzy” seja apropriado para ser implementado em processadores

paralelos.

A logica fuzzy ¢ muito boa na modelagem de sistemas, mas, tal como a rede

RBF, apresenta inconvenientes na estimativa de pardmetros 6timos. Por outro lado,
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um sistema “fuzzy” tem dificuldade em lidar com algumas caracteristicas, como por
exemplo, fungdes de pertinéncias e regras tipo and/or. Em contraposicao, as redes
neurais trabalham bem com grandes quantidades de caracteristicas e classes [Knapp,

1996].

Desta forma, um sistema hibrido neuro-fuzzy utiliza vantagens das duas
técnicas, fazendo que o sistema seja apto a tratar com dados incertos e nebulosos ¢
que o sistema possua a habilidade do aprendizado juntamente com uma estrutura

altamente paralela.

De uma forma geral, esta revisao procurou nao entrar em detalhes em cada
uma das técnicas tratadas anteriormente, evitando particularizar a aplicagdo das
mesmas. No entanto deve-se realgar que a eficiéncia de cada uma das técnicas
depende da escolha certa de seus parametros, o que usualmente implica em longos

procedimentos de teste e de ajuste.

No presente trabalho foi usada uma rotina tipo ANFIS (toolbox Fuzzy-
Matlab) a qual ¢ uma funcdo de treinamento usada para modelar um sistema fuzzy
como uma rede neural com o ajuste de pardmetros respectivos. E importante aclarar,
que o critério de parada dos treinamentos ¢ feito segundo o erro de modelagem
desejado ou o numero de iteragdes. Pode acontecer, que o nimero de iteragdes tenha
sido alcancado antes de satisfazer o erro de modelagem. Por outro lado, aumentar o

numero de iteragdes implica aumentar o tempo computacional.

Mais detalhes deste tipo de rotina podem ser encontrados em

www.dainf.cefetpr.br /~myriam/papers/ DemoEAnfis.pdf.
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