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Resumo

Neste trabalho sera apresentada uma abordagem para parametrizacdo de redes
RBF (Radial Basis Function) baseada na combinacdo de procedimentos nao
supervisionados e uma nova proposicdo de escalonamento de parametros. A
metodologia consiste em combinar procedimentos referenciados na literatura com o
objetivo de obter modelos de redes RBF com melhores exatiddes e algoritmos
computacionais mais compactos. Alguns exemplos serdo utilizados para ilustrar o
emprego da abordagem proposta e também servirdo para realizar comparacbes de
resultados com os principais procedimentos referenciados em textos da area.

As redes neurais com funcgdes de base radial (RBF) sdo modelos nédo lineares que
podem realizar um mapeamento (interpolacdo) eficiente de dados de entrada e saida de
diversos tipos de sistemas, resultando em boa capacidade de generalizacdo aliada a
processamentos de informacbes de forma compacta, possibilitando na representacdo
eficiente de sistemas dindmicos complexos e de séries temporais, por exemplo. Os bons
resultados na capacidade de interpolacdo de uma RBF dependem de alguns parametros
que devem ser adequadamente ajustados. Algumas abordagens foram desenvolvidas
nesse contexto.

O procedimento proposto neste trabalho mostrou-se ser uma alternativa
promissora, com aplicacdo direta e que apresenta uma exatiddo adequada para varias
aplicacOes praticas. Exemplos como aproximagdes de funcbes, modelagem de sistemas
dindmicos ndo lineares, previsdo de série temporal e classificacdo de padrBes serdo
discutidos com a finalidade de exemplificar os procedimentos propostos, além de servir

de comparag6es com os resultados obtidos por outras técnicas utilizadas em redes RBF.

Palavras-Chaves: Redes de funcdo de base radial; ajustes de parametros; redes neurais
artificias, aproximacdes de funcgdes; modelagem de sistemas dindmicos; previsdes de

séries temporais; classificacdo de padrdes.



Abstract

In this work an approach to parameterization of Radial-Basis Function (RBF)
Neural Networks based on a combination of unsupervised procedures and a new way
for scaling parameters will be presented.

The methodology consists of combining procedures as referenced in the
literature in order to obtain accurate and more compact computational in the
algorithms of RBF networks.

Some examples will be used to illustrate the applications of the approach, and to
enable comparisons of results with main procedures referenced in papers.

Neural networks with radial basis functions are nonlinear models that can
perform an efficient interpolation between data input and output of various types of
systems, resulting in good ability to generalization of the models, enabling an efficient
representation of complex systems and time series, for example.

The interpolation capability in RBF models depends on some parameters that
should be adjusted. Some approaches have been developed in this context.

The procedure proposed in this work has proved to be a promising alternative,
with direct application and an adequate accuracy for many practical applications.
Examples such as approximations of functions, modeling of nonlinear dynamic systems,
time series prediction and patterns classification will be discussed with the purpose of
exemplify the approach, besides serving as comparisons with results obtained through
other techniques.

KeyWords: Radial basis function neural network; parameter adjustments; artificial
neural networks, approximations of functions; modeling of dynamic systems; time series

prediction; pattern classification.
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CAPITULO 1

1. Introducao

Questdes relacionadas a aproximacdes de funcdes, representacfes de sistemas
dindmicos complexos, previsdo de series temporais, classificacbes de padrdes e outras,
sdo temas de grande interesse em areas diversas como modelagem de sistemas,
aplicagdes financeiras, sistemas de controle, climatologia, medicina, entre outros. Neste
contexto geral, a utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial se mostrou ser uma
alternativa eficiente em relacdo a aplicacdes de métodos convencionais, para as classes
de problemas citados, sendo que alguns exemplos sdo encontrados em Noman et al.,
(2009), Jin-Yue; Bao-Ling, (2013), Li S., (2013) Jun e Zuhua (2014).

A determinacdo de relagdes pertinentes entre as varidveis envolvidas em
aplicacdes praticas em areas como climatologia, economia, e outras no sentido de se
obter modelos associados com um determinado grau de exatiddo, juntamente com a
dificuldade de se escolher adequadamente as amostras de maiores influéncias, torna
dificil o emprego de modelos analiticos para tratar problemas desta natureza. Assim, o
uso de ferramentas baseadas em inteligéncia computacional vem ganhando forca e a
literatura mostra diversas aplicacBes realizadas com sucesso nestes contextos. Alguns
estudos neste sentido podem ser encontrados em Aslanargun et al. (2007), Wu e Liu
(2012), Santos et al. (2012), Li et al. (2013).

As redes neurais artificiais destacam-se como uma alternativa eficiente no
tratamento dos problemas mencionados devido a capacidade de modelagem de funcgdes
ndo lineares, na representacdo de sistemas complexos, e na robustez quanto a incidéncia
de ruidos nos dados disponiveis. As redes neurais apresentam caracteristicas especificas,
intrinsecas & sua formulacdo, que possibilitam a aproximacdo de qualquer funcéo
continua, inclusive fungbes ndo lineares complexas, e também podem generalizar o0s
resultados obtidos para dados previamente desconhecidos, ou seja, produzir respostas
coerentes e apropriadas para padrdes ou exemplos que ndo foram utilizados em seu
treinamento (HAYKIN, 2007; BISHOP, 1997). Entre as estruturas de redes neurais

artificiais, as de funcdo de base radial apresentam uma boa caracteristica de
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aproximagdo de fungdes com uma estrutura computacional compacta e exatiddes
apropriadas a varios contextos de aplicacdes praticas.

As redes neurais artificiais com funcédo de base radial séo efetivamente utilizadas
na classificacdo de padrdes (Babu, 2013), em aproximac0es de funcbes (Haykin, 2007);
(Shi e Shan, 2010), em previsdes de séries temporais (Sun et. al., 2005; Kebriaei, et, al.,
2011), sistemas de controle (Jafarnejadsani et. al, 2013) e em outras aplicagdes.

Uma rede neural RBF em sua forma mais basica possui apenas uma unica
camada oculta, enquanto que redes do tipo MLP (Multi Layer Perceptron) apresentam
uma ou mais camadas ocultas segundo suas especificagdes (Haykin, 2007). A camada
oculta de uma rede RBF € constituida por funcGes de ativacdo de base radial, onde as
mais usuais sao as gaussianas que sdo definidas por seus valores de centros e larguras.
A camada de saida da rede possui pesos que ponderam as informac@es de saidas de cada
funcdo de base radial, agregando-as linearmente na saida da rede (pode haver mais de
uma saida conforme a aplicagao).

Existem algumas estratégias utilizadas para ajustar os parametros (valores de
centros, desvios padrdes e pesos) das redes RBF, sendo classificadas como empiricas,

auto-organizadas (ou ndo supervisionadas) e supervisionadas.

1.1 Motivacdo e Objetivos

Neste trabalho serd apresentada uma abordagem para parametrizacdo de redes
RBF baseada na combinacdo de procedimentos ndo supervisionados e de uma nova
proposicdo de escalonamento de parédmetros (particularmente o ajuste de valores das
larguras das funcdes de base radial). A metodologia consiste em combinar 0s
procedimentos considerados mais efetivos com o objetivo de obter modelos de redes
RBF com melhores exatiddes e utilizando-se de métodos nédo supervisionados. Alguns
exemplos serdo utilizados para ilustrar 0 emprego da abordagem proposta, e também
servirdo para realizar comparacgdes de resultados com os principais procedimentos ndo
supervisionados referenciados em textos da area.

Como justificativa para o tema pesquisado nesta tese, notou-se que ndo existem

nas referéncias bibliograficas consultadas, muitos textos que abordam a combinacao
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efetiva de técnicas ndo supervisionadas para os ajustes de parametros de redes RBF, no

qual se vislumbrou uma possibilidade de desenvolvimento neste contexto.

1.2 Estrutura do Trabalho

O texto deste trabalho esta estruturado conforme descrito a seguir. O Capitulo 2
contém uma revisao bibliografica dos textos consultados no desenvolvimento da tese. O
Capitulo 3 traz uma revisdo dos conceitos basicos que foram utilizados neste trabalho.
No Capitulo 4 sera apresentada a metodologia proposta nesta tese. O Capitulo 5 mostra
os exemplos utilizados para ilustrar a aplicacdo da metodologia, os resultados obtidos e
comparagbes com outros procedimentos citados na bibliografia. No Capitulo 6
encontram-se as consideracdes finais, as contribuicdes resultantes da pesquisa realizada,

e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

2. Revisao Bibliografica

Redes neurais artificiais s&o modelos matematicos que, inspirados na estrutura
de sistemas nervosos bioldgicos, sdo compostos de unidades de processamento basicas
(neurénios artificiais) interligadas por um determinado nimero de conexdes (Braga,
Carvalho e Ludemir, 2000).

O interesse especifico por redes RBF é proveniente do fato delas possuirem
fundamentacdo estatistica, serem consideradas aproximadores universais de funcgdes
(Chen et al., 1991), realizarem um mapeamento ndo linear efetivo entre as informacdes
de entrada e saida de um determinado sistema, e também apresentarem boa capacidade
de generalizacdo para dados distintos. Estas caracteristicas sdo Uteis para aplicacdes em
areas como: processamento digital de sinais; previsao de séries temporais (Hutchinson,
1994; Kuan, 1995); modelagem de processos complexos; sistemas de controle; e outras.

A arquitetura bésica de uma rede RBF é ilustrada na Figura 2.1, onde sua
modelagem ¢ descrita por uma soma ponderada de M fungdes de base radial h;(x) do
vetor de entradas x = [x; ...x,]”. A ponderacdo determinada pelo vetor de pesos
sinapticos w = [w; ...w,,]T define o valor de saida da rede e é dada pelo produto interno
9y = wlh(x), onde h(x) = [hy(x) ... by (X)]7.

hy

0N

r N

Tn

Figura 2.1 - Estrutura tipica de uma rede neural RBF com multiplas entradas e uma saida.
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A forma mais usual de fungdo de base radial é a Gaussiana, ou seja:

onde C = [Cy; ...Cy;]" é 0 vetor com as coordenadas do centro da i-ésima funcéo e %; é
uma matriz n X n cujos autovalores representam as variancias da i-ésima funcéo ao
longo das suas diregGes caracteristicas (direcGes dos respectivos autovetores). Se ; for
diagonal, entdo os elementos da diagonal representam as variancias (oy;) da fungdo ao
longo de cada uma das n direcOes axiais.

As redes RBF podem ter seus parametros ajustados de forma auto-organizada
(Broomhead, 1988; Mulgrew, 1996; Bishop, 1997), com métodos dos minimos
quadrados, por exemplo, ou via procedimentos supervisionados (Billings, 1998), por
algoritmos de computacdo evolucionéria (Yao, 1999), via técnicas de agrupamentos de
dados (Guerra, 2006), entre outras.

Os procedimentos utilizados para ajustar parametros de redes RBF séo
usualmente classificados como empiricos, auto-organizados (ou ndo supervisionados) e
supervisionados. Em Lowe (1989) foi apresentada uma abordagem onde o valor central
de cada funcdo de base radial de uma determinada rede era escolhido aleatoriamente a
partir do conjunto de dados de treinamento. Este procedimento era justificado no
contexto em que as informac6es utilizadas para treinamento tivessem uma distribuicéo
representativa do problema considerado. Um valor comum para os desvios padrdes de
todas as funcGes de base radial era adotado segundo um critério baseado na distancia
méaxima entre os valores dos centros escolhidos. A finalidade era assegurar que as
larguras das func¢des ndo fossem nem pontiagudas nem planas demais. Os valores dos
pesos da camada de saida da rede considerada eram obtidos pelo método da pseudo-
inversa. Outros trabalhos Moody e Darken (1989); Saha e Keeler (1989) consideraram a
informacdo da distancia Euclidiana entre o valor do centro de cada RBF e sua
vizinhanga proxima para o objetivo de ajustar os valores das larguras das fungdes, uma
vez que os dados de entrada de uma rede RBF nem sempre possuem uma distribuigédo
uniforme na maioria das aplicagdes praticas. Uma abordagem para ajustar os valores
dos centros das funcGes de entrada de redes RBF foi apresentada em Chen et al. (1991),

onde empregou-se um valor comum para os valores dos desvios padrdes das fungdes, e
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um algoritmo de minimos quadrados ortogonais para ajustar os valores dos centros das
RBF.

Como citado anteriormente, alguns procedimentos utilizam técnicas de
agrupamento de dados para estabelecer os valores dos centros de cada funcdo de base
radial de uma rede RBF, onde o algoritmo K-means é usualmente empregado neste
contexto, ou entdo algoritmos mais elaborados como o de Gustafson-Kessel e outros
métodos como mapas auto-organizaveis (Nelles, 2001). No artigo de Benoudjit e
Verleysen (2003) foi sugerida a utilizacdo de um fator de escala para ajustar
conjuntamente os valores das larguras das funcbes de uma rede de base radial,
possibilitando uma melhor capacidade de aproximacao da rede resultante. O trabalho de
Sun et. al. (2005) utilizou um método otimizado de particdo de dados baseado na
distancia entre os valores dos centros dos agrupamentos dos dados de treinamento da
rede, onde uma funcdo de custo adicional foi associada ao método de otimizagdo
empregado com a finalidade de ajustar os valores dos centros e das larguras das fungdes
da rede considerada.

Em Chen et al. (2008) os valores dos centros das redes de base radial foram
determinados através de um método de agrupamento subtrativo e otimizados por um
algoritmo de enxame de particulas. Noman et al. (2009) utilizaram um procedimento
hibrido para ajustar parametros de redes RBF. A abordagem proposta inicialmente
utilizava um procedimento ndo supervisionado que empregava um algoritmo K-means
de agrupamento para processar os dados de treinamento e obter os valores dos centros e
larguras das funcGes de base radial da rede. Os valores dos pesos da camada de saida
eram obtidos pelo método dos minimos quadrados. Posteriormente empregou-se um
algoritmo de enxame de particulas como procedimento supervisionado para otimizar 0s
parametros obtidos anteriormente. A abordagem proposta foi aplicada na classificacao
de padr@es de cincos bases de dados distintas e os resultados obtidos foram comparados
com aqueles resultantes de técnicas de ajuste de parametros para redes RBF via método
do gradiente descendente.

Em Qing-wei et al. (2010) e Pan et al. (2011) foram utilizados algoritmos
genéticos para determinar todos os pardmetros de uma rede RBF. Estratégias
supervisionadas foram detalhadas em Mahdi e Rouchka (2011) e Su et. al. (2012). Os
procedimentos utilizam métodos como o do gradiente descendente para ajustar 0s

parametros (centros, desvios padrdes e pesos) de uma determinada rede RBF, onde a
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informacgdo do erro relativo & informacdo de saida da rede em questdo e o padrdo
desejado para a mesma € utilizada no processo de treinamento.

Kalyvas (2001) utilizou um algoritmo genético para definir a quantidade de
neuronios da camada de entrada de redes RBF. A quantidade de neurdnios nesta camada
estava relacionada com o tamanho da janela associada com o conjunto de dados de
entrada. Na proposta de Fritzke (1995), o procedimento de treinamento se inicia com
uma rede com dois neurdnios de entrada e acrescenta novos neurdnios a cada ciclo de
avaliacdo. Cada neurdnio possui um parametro de avaliacdo que é calculado com base
nos padrdes dos dados de entrada. Um novo neurbnio é inserido na vizinhanca do
neurdnio com menor avaliagdo, fazendo com que a estrutura resultante contemple todas
as areas do espaco dos dados avaliados. Eventualmente, neurdnios também podem ser
excluidos da rede. Estas caracteristicas permitem que a rede cresca até que um critério
de desempenho seja atingido, como a quantidade méxima de neurbnios ou um
percentual de padrdes classificados corretamente.

Os procedimentos para ajuste de parametros de redes RBF sdo classificados
usualmente como ndo supervisionados ou supervisionados. Geralmente 0s
procedimentos ndo supervisionados sdo mais simples de se aplicar, pois utilizam
algoritmos ndo recursivos (Haykin, 2007). J& os modelos de redes RBF resultantes de
procedimentos supervisionados tendem a apresentar melhores exatiddes, mas exigem
algoritmos recursivos no ajuste dos parametros associados (Haykin, 2007).

A seguir serdo descritas as abordagens mais frequentemente utilizadas nos

procedimentos ndo supervisionados.

I- Valores dos Centros Selecionados Aleatoriamente:

a) O valor central de cada funcdo de base radial de uma determinada rede é
escolhido aleatoriamente a partir do conjunto de dados de treinamento. A
justificativa deste procedimento é explicada em Lowe (1989).

b) O valor da largura (desvio padrdo) de cada fungdo de base radial da rede é
dado pela expresséo (2.1), onde N¢ € 0 nimero de fungdes utilizadas na
camada escondida e Dmax € a distancia maxima entre os pares de valores

escolhidos dos centros das fungoes.

o = Zmax 2.1
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Um valor de largura comum (oy; = o) a todas as fungdes da rede
pode ser empregado quando os dados de entrada possuem uma distribuigéo
uniforme, condicdo ndo usual na maioria das aplicagBes praticas. Um
procedimento mais factivel € expresso por (2.2), onde c;; constitui os “p”
valores da vizinhanga do correspondente centro ¢, ; associado a fungdo radial

em questdo, e um valor sugerido seria p = 2 (Moody e Darken, 1989).

Okj = %\/Zer:l”Ckf il (2.2)

Outra abordagem (Saha e Keeler, 1989) utiliza o dado relacionado
com a distancia Euclidiana entre o valor do centro de cada RBF e sua
vizinhan¢a proxima, cuja informagdo ¢ multiplicada por uma constante “K”
(2.3) com o objetivo de estabelecer uma sobreposicdo adequada entre
funcbGes adjacentes da rede em questdo, cuja finalidade é melhorar a

capacidade de interpolacdo do modelo resultante.
Okj = K.min(”ckj — cl-]-”) (2.3)

No artigo de Benoudjit e Verleysen (2003) sugeriu-se a utilizacdo de
um fator de escala “K,”, como 0 expresso em (2.4), para ajustar
conjuntamente os valores dos desvios das RBF, cujos valores podem ser
estimados por uma das trés expressoes citadas anteriores, possibilitando uma
melhor capacidade de aproximacao da rede resultante.

O-kj = Ke'o-kj (24)

Os valores dos pesos da camada de saida da rede podem ser calculados pelo
método da pseudo-inversa (2.5), onde G* constitui os valores
correspondentes da matriz associada aos dados G;(x) das funcbes RBF, e Yq
corresponde aos valores do vetor de resposta desejado (relacionado com o
conjunto de dados de treinamento da rede). Quando ndo houver problemas
de inversdo de matrizes, 0 método convencional dos minimos quadrados &
empregado.
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I1- Valores de Centros Obtidos via Minimos Quadrados Ortogonais:

Uma abordagem para ajustar os valores dos centros das funcdes de entrada de

redes RBF foi apresentada em Chen et al. (1991), onde empregou-se um valor comum

para os valores dos desvios padrdes das fungdes e um algoritmo de minimos quadrados

ortogonais para ajustar os valores dos centros das RBF. Devido a complexidade

computacional dos algoritmos ortogonais em relagdo a dimensdo dos regressores

empregados, a estratégia de ajuste é factivel para um determinado limite de dados de

treinamento. Os valores dos pesos da camada de saida da rede associada também podem

ser estimados por métodos dos minimos quadrados.

I11- Valores dos Centros Determinados por Métodos de Agrupamento de Dados:

a)

b)

O valor central de cada fungdo de base radial é determinado por métodos de
agrupamento de dados, que processam as informacdes de treinamento dos
dados de entrada da rede e fornecem os valores dos centros dos clusters
associados. O algoritmo K-means é usualmente empregado no contexto de
redes RBF (Nelles, 2001), e alternativamente outros métodos mais
elaborados podem ser aplicados, por exemplo, via mapa auto-organizavel
(HAYKIN, 2007).

Os valores das larguras das RBF podem ser ajustados por intermédio das
informagdes das distancias entre os valores relacionados com os centros das
fungdes e os dados das vizinhangas associadas, similarmente as formas
citadas no item (b) do procedimento I. Outras abordagens fornecem os
valores dos desvios padrdes das RBF associados com as informacGes de
matrizes de covarincia resultantes de algoritmos elipticos de agrupamento
de dados, como o algoritmo de Gustafson-Kessel (Nelles, 2001), por
exemplo, onde este tipo de abordagem tende a ser computacionalmente
preterida devido a complexidade dos algoritmos envolvidos.

Os valores dos pesos da camada escondida da rede sdo calculados através de

métodos dos minimos quadrados.

IV- Valores dos Centros Baseados em Grids:
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Uma das maiores dificuldades das abordagens que utilizam métodos de
agrupamento de dados para a determinacdo dos valores dos centros das RBF diz
respeito a obtencdo dos valores das larguras das funges em questdo. Os procedimentos
que utilizam informacgfes das vizinhancas dos dados de treinamento geralmente néo
evitam lacunas de informacbes em determinadas regides do espago dos dados,
necessitando de uma “sintonia fina” das fungdes da camada escondida que podem
ocasionar uma deficiéncia na capacidade de interpolacdo da RBF resultante. Para
aplicacdes onde o mapeamento dos dados de interesse ndo constitui um problema de
dimensdo elevada, uma abordagem alternativa seria os procedimentos baseados em
grids (Nelles, 2001), que possibilitam determinar os valores das larguras das fungdes de
uma rede em relacdo a resolucdo dos grids associados aos dados de treinamento. Essa
abordagem possibilita uma sobreposicdo regular entre as funcGes da rede resultante,
melhorando a capacidade de aproximacdo da mesma. O problema deste procedimento
esta relacionado com a dimensionalidade dos dados da aplicacéo considerada.

A seguir serdo descritas as abordagens mais frequentemente utilizadas nos

procedimentos supervisionados.

I- Valores dos Parametros da Rede Ajustados por Métodos do Gradiente:

Varios procedimentos supervisionados para ajuste de parametros de redes RBF
sdo baseados em métodos do gradiente descendente. O processo de treinamento tipico
utiliza a informacéo do erro (e;) ou da sua somatdria quadratica (2.6), entre os valores
fornecidos para o padréo de treinamento/teste (Y;) e os dados de saida (Y,) estimados

pela rede em questao.

N
1
e=Yo—Ye; £=5 ) ()’ (26)
i=1

As expressdes a seguir (Haykin, 2007) sdo empregadas para ajustar 0s
parametros de redes RBF, onde #1, 772 € 53 sdo 0s fatores de aprendizado das equacdes
em questao.

de(n)

ci(n+1) = ¢ j(n) — U1W
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de(n)
oxi(n+1) =oy;(n) — Uz%

wi(n+1) =w;(n) —n; :;j—((r;))
I1- Valores dos Pardmetros Ajustados por Outros Métodos de Otimizacéo:

Além dos métodos cléssicos de otimizacdo ndo lineares aplicados no ajuste dos
parametros de redes RBF, trabalhos mais recentes utilizam técnicas como algoritmos
genéticos (Ding et al., 2012), enxame de particulas (Fathi; Montazer, 2013) e outras
neste contexto.

Estes procedimentos geralmente resultam em ajustes bem otimizados dos
parametros considerados, mas estas abordagens devem ser empregadas de forma
adequada para evitar problemas de minimos locais, além dos tempos de processamento
inerentes aos algoritmos associados.

Com o objetivo de indicar as diferencas tipicas entre uma rede RBF e uma rede
MLP, seja a descricdo basica desta Gltima que por simplicidade sera representada com
uma unica camada intermediéria e uma Unica saida. A saida do i-ésimo neurdnio na

camada intermediaria da MLP considerada é dada por

n
Vi = Ji zwijxj +b; |
=1

onde w;; € 0 peso sinaptico da conexdo entre o neurdnio e a j-ésima entrada x;, b; € um
termo de polarizacdo (bias) e g; € a funcdo de ativacdo do neurdnio. A fungdo g; deve
realizar um limiar de ativagdo, comportamento que pode ser modelado, por exemplo,

por uma funcao sigmoide (sendo a; a inclinacdo da fungdo sigmoidal correspondente):

1

9 = mam

O célculo da saida da rede é analogo aquele dos demais neurdnios, porém as
informacdes das entradas para o neurdnio de saida sdo dadas pelas saidas dos neur6nios

da camada intermediaria. Logo, a saida da rede pode ser escrita como
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M n
Y= 9s zwigi zwijxj +b; |+ bs |,
i=1 =1

onde w; é 0 peso sinaptico entre o i-ésimo neurbnio da camada intermediaria e o
neurdnio de saida, e by € o valor bias da fungdo de ativagdo g, correspondente. Em
problemas de regressdo, como é o caso da modelagem de sistemas dindmicos, o
neurénio de saida da rede é usualmente linear, mais especificamente, g, (v) = v.

Nota-se que as redes MLP diferem das RBF principalmente no que diz respeito
ao tipo de unidade elementar (neurdnio) utilizada. Enquanto os neurdnios das redes
RBF séo equipados com funcdes de ativacdo de base radial, as MLP possuem neurénios
com funcdes de ativacdo diversas, por exemplo, tipo sigmoidal. Além disso, as redes
RBF possuem apenas uma camada escondida e ndo ha& ponderacbes (pesos)
multiplicando as informagdes de entrada da rede.

Diferentes estratégias para treinamento de ANN sdo conhecidas (Braga et al.,
2000; Haykin, 2007), incluindo abordagens como otimizacdo multi-objetivo ou via
maquinas de vetores de suporte (SVMs - Support Vector Machines), entre outras Braga
et al.,, (2000). Um estudo comparativo de diferentes algoritmos de treinamento
supervisionado de ANN foi realizado em De Castro, (1998). Um algoritmo de
treinamento supervisionado ndo usual, baseado em um operador de extensdo, foi
proposto em Pedroza e Pedreira, (2000). Uma referéncia classica sobre a utilizacdo de

ANN na modelagem de sistemas dindmicos é a de Narendra e Parthasarathy, (1990).
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CAPITULO 3

3. Revisao de Conceitos

A modelagem de sistemas dindmicos é de grande importancia em varios campos
das ciéncias e engenharias (Aguirre, 2007). Os métodos classicos de modelagem de
sistemas sdo baseados em modelos matematicos acurados, entretanto, para sistemas
complexos com caracteristicas ndo lineares e/ou parametros variaveis no tempo, a
obtencdo dos modelos correspondentes ndo € trivial. Para sistemas com caracteristicas
lineares existem métodos classicos que apresentam estruturas e procedimentos de
identificacdo bem conhecidos. Para sistemas com caracteristicas ndo lineares existem
diferentes abordagens segundo as aplicaces e os métodos utilizados. Entre 0s modelos
ndo lineares conhecidos tém-se as estruturas NARX, NARMAX, redes neurais
artificiais, sistemas fuzzy, entre outros.

Previsdes de séries temporais também sdo questdes importantes em varias areas
das ciéncias e engenharias. Uma série temporal compreende conjuntos de valores
passiveis de ordenacdo cronolégica (Milone e Angelini, 1995). O estudo de séries
temporais trabalha com o comportamento de dados compreendidos em intervalos de
tempo passados e atuais, de modo a se extrair possiveis variacdes dos dados em um
determinado horizonte de tempo futuro, o principal objetivo de previsGes de séries
temporais (Corréa et al., 2000; Serrdo, 2003; Nogueira, 2004; Safadi e Nogueira, 2004;
Topalli e Erkmen, 2013).

3.1 Modelagem de Sistemas Dinamicos

Nas analises e estudos de sistemas complexos sdo necessérias representagdes
adequadas que permitam modelar caracteristicas relevantes dos mesmos (Zambroni e
Pinheiro, 2008). A modelagem matemaética de sistemas dindmicos é realizada por meio
de equagbes que representam suas dinamicas com um determinado grau de exatidao

estabelecido. A complexidade que os sistemas reais podem apresentar na pratica, ou o
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desconhecimento de todos os detalhes constituintes dos mesmos, leva a necessidade de
se trabalhar com aproximacdes. Dependendo da exatiddo requerida existem varios
modelos possiveis de serem utilizados. Geralmente, busca-se um compromisso entre a
simplicidade do modelo matemético adotado e a exatidao resultante.

Os modelos de sistemas dindmicos podem ser classificados em duas classes:

Sistemas Continuos — Sdo aqueles cujas varidveis apresentam alteracGes
continuas no tempo. Os sistemas dinamicos geralmente possuem grandezas que variam
continuamente no tempo, e quando apresentam comportamentos lineares sdo
usualmente modelados por meio de equacOes diferenciais, fungdes de transferéncias ou
variaveis de estado continuas;

Sistemas Discretos — Como as técnicas modernas de medicdo e registro de
informacBes sdo realizadas atualmente com equipamentos digitais, as variaveis de
entrada e saida mensuradas em sistemas praticos estdo em formato discreto no tempo.
Para sistemas com comportamentos lineares os modelos resultantes séo frequentemente
representados por equacdes a diferencas, com funcGes de transferéncias amostradas, ou
por variaveis de estado discretas. A equacdo (3.1) ilustra uma equacdo a diferencas
genérica, onde T representa o tempo de amostragem das variaveis de entrada e saida do
modelo, ou seja, t = KT com k = [0, 1, 2, 3, 4, ...]. Por questdes de simplificagcdes, o

tempo de amostragem pode ser omitido, como em (3.2).

y(kT) = —a,y((k — DT — - — apy((k —)T) + bou(kT) + byu(((k) —)T + -
+ bpu((k —m)T) (3.1)
y(k) =—-a,y(k—1)—-—a,y(k —n) + byu(k) + byu(k —1) + -
+ bu(k —m) (3.2)

Vérios modelos podem ser expressos matematicamente na forma conhecida
como modelo de regressao, muito utilizado em vaérias areas da ciéncia e engenharia. O
conjunto de dados (¢) usado para obter a equacdo de um determinado modelo, definido
pelos seus coeficientes (8), é chamado de regressor. Esse conjunto é constituido por
pares de medidas de entrada e saida do sistema em questdo. Em relacdo a equacéo (3.2)
esse conjunto € constituido de pares de valores como ¢ = [y(k — Du(k — 1)y(k —

2)u(k —2)y(k —3)u(k—3)..]. O vetor (ou matriz) de coeficientes sdo o0s
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pardmetros do modelo 6 = [a, a,...a,byb;...b,,]T, onde na notacdo utilizada o
simbolo ** denota uma matriz ou um vetor transposto e “” simboliza matriz inversa.
Os valores dos coeficientes de um determinado modelo podem ser obtidos pelo método
dos minimos quadrados (3.3) a partir de valores de informacGes de entrada e saida do

sistema considerado.

0=1l¢" ol oY (3.3)

3.1.1 Representacdo Matematica de Modelos Lineares e Ndo-Lineares

Dependendo da estrutura do modelo utilizado, os mesmos podem ser
classificados como: Modelo auto-regressivo com entradas externas (ARX-
Autoregressive with Exogenous Inputs); Modelo auto-regressivo com média movel e
entradas externas (ARMAX-Autoregressive Moving Average with Exogenous Inputs);
Modelo Box-Jenkins; e outros. Existem outros tipos de modelos adequados a sistemas
ndo lineares como NARX, NARMAX, entre outros. Sistemas dinamicos também podem
ser representados por modelos de redes neurais artificiais ou por conjuntos de regras

difusas que utilizem conjuntos nebulosos (Fuzzy Sets).
3.1.1.1 Modelos ARX/ARMAX

Considere o seguinte modelo geral abaixo.

B C
Ay (k) = %u(k) + %v(k) (3.4)

As entradas e as saidas dos sistemas modelados sdo representadas por u(k) e
y(k), respectivamente. A variavel v(k) representa erros de medidas, imprecisdes e
ruidos que podem estar agregados a medicOes praticas, e 0 operador q representa as
amostragens das informagbes do sistema decorrentes do intervalo de tempo entre
amostras consecutivas. Os coeficientes dos modelos sdo expressos pelos polindmios a
seguir, que conforme os valores dos coeficientes associados definem os modelos

conhecidos como ARX, ARMAX, Box-Jenkins, e outros definidos pela estrutura citada.
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A@=1+a;q7" + - +anq™
B(q) =byq™' + -+ bprqg ™
C(@=14ciq '+ +Creq™
D(q) =1+dyq " + -+ dpaq ™
F(Q=1+fiq '+ -+ forq™

3.1.1.2 Modelos NARX

Os modelos NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) sé&o
descritos pela equagdo (3.5), onde Ci séo os coeficientes da expressdo. Este tipo de
modelo é adequado para a modelagem de sistemas dindmicos com comportamentos ndo

lineares (Aguirre, 2007).

Ny Nu Nu
vy = Y c| [yoe-n] [uk-n] [ew-v (35)
i j=1 r=1 v=0

3.1.1.3 Modelos NARMAX

Os modelos NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with
exXogenous inputs) sdo descritos pela equacao (3.6), onde Cpm-p S80 0s coeficientes da
expressao. Este tipo de modelo também é adequado para a modelagem de sistemas

dindmicos com comportamentos ndo lineares.

m TyNu

y(k) = iz Z ey (s e nm)l_[y(k n;) 1_[ u(k — ;) (3.6)

i=p+1

3.1.1.4 Modelos Fuzzy

Modelos fuzzy (Pedrycz e Gomide, 1998) sdo representacfes desenvolvidas com
a utilizacdo de conjuntos difusos (fuzzy sets) propostos por Lotfi Zadeh (1965). Esses
modelos podem ser subdivididos em trés classes principais: modelos relacionais;
modelos linguisticos ou de Mamdani e modelos funcionais ou de Takagi-Sugeno (TS).
Dentre essas trés classes, os modelos TS sdo aqueles que apresentam as propriedades

mais favoraveis para a modelagem de sistemas dindmicos complexos (Babuska, 1998).
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Os modelos fuzzy do tipo TS sdo constituidos por um conjunto de regras

expressas por (3.7).
R:IFx,é X{E - E, é Xi THEN y = fi(x,...x,) (3.7)

Onde R’ denota a i-ésima regra, xj €EXj cR( = 1,---,n)sdo as variaveis de entrada,
y € Yc R é a variavel de saida, f; (i =1,...,M) sdo funcbes que relacionam as
entradas do modelo com sua saida, e Xj" sdo conjuntos fuzzy definidos sobre os
universos de discurso X; das respectivas varidveis, ou seja, X;: X; —»[0,1]. O
procedimento que converte os dados das varidveis de entrada no respectivo grau de
pertinéncia correspondente é conhecido como fuzificacdo de dados.

A inferéncia de um valor de saida y a partir de um conjunto especifico de valores
de entrada é calculada como a média ponderada das saidas individuais (f;) de cada regra
e 0 grau de pertinéncia (w;) correspondente a cada conjunto difuso associado, e este

procedimento é conhecido como defuzificacdo de dados (3.8).

M . .
y = 21’:1 Wi fl (xl' ey xn) (38)

M
i=1 Wi

Em sua configuracdo mais usual, a saida individual de cada regra é dada por uma

relacdo linear ou afim de todas as variaveis do modelo, sendo expressa por (3.9).
n
filr, ) = 05+ Y 6y (3.9)
j=1

Essa estrutura permite uma interpretacdo matematica simples do modelo como
uma interpolagdo de diferentes modelos locais afins e implica que a saida em (3.9) é
linear nos parametros 6¢,...,6.. Logo, esses parametros podem ser obtidos
numericamente utilizando algoritmos de estimagéo linear, desde que todos 0s conjuntos
fuzzy tenham sido determinados a priori a partir de alguma heuristica ou algoritmo nédo

supervisionado (Babuska, 1998). Caso contrario, algoritmos de programacgéo néo linear



30

ou abordagens evolutivas de otimizacdo devem ser utilizados para a determinagéo
global do modelo (Delgado, 2002).
Um exemplo de um modelo TS com uma Unica variavel de entrada e trés regras

estd ilustrado na Figura 3.1. As regras (ri) do modelo séo expressas por (3.10).

r:IF x é Pequena THEN y; = by + a1x
ry:IF x € Média THEN y, = b, + ayx
r3:IF x é Grande THEN y; = b; + azx (3.10)

Sendo as etiquetas “Pequena”, “Meédia” e “Grande” rotulos linguisticos associados a
conjuntos fuzzy definidos sobre o universo de discurso da variavel de entrada, conforme
ilustrado na Figura 3.1. Esses conjuntos determinam, através de (3.10), o nivel (e
consequentemente a regido) de ativacdo de cada regra, isto €, o peso de cada modelo
local no célculo ponderado da saida.

Pequena Media Grande
| >< ><

Figura 3.1 - Exemplo de modelo TS com trés regras (modelos locais afins).

X

Modelos TS dindmicos possuem exatamente a mesma formulacdo descrita
anteriormente, exceto que os modelos locais sé@o dindmicos ao inves de estaticos. Em
principio, os modelos locais podem possuir qualquer estrutura dinamica. Por exemplo,

para modelos locais lineares, basta redefinir as varidveis das premissas como sendo

x;=yk-1),..,x, = y(k —n).
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3.1.1.5 Algoritmo de Agrupamento Fuzzy C-Means

Entre os algoritmos de agrupamento utilizados, o algoritmo Fuzzy C-Means
(Bezdek, 1980) apresenta uma boa relacdo de custo/beneficio entre a exatidao resultante
na obtencdo dos clusters associados e a demanda computacional, em relacdo a outros
algoritmos usualmente utilizados na pratica. O conceito bésico deste algoritmo em
relagdo a um conjunto de dados e um determinado agrupamento correspondente pode
ser descrito como: quanto mais proximo do centro de um agrupamento um determinado
dado estiver, maior serd seu grau de pertinéncia a esse agrupamento. Considerando um
grupo de dados correspondente as informacdes de treinamento X = x4, ..., x,,, onde
cada ponto x; (k =1, ...,p) é um vetor em R? e considerando U_, como um grupo de
matrizes reais ¢ x n, sendo ¢ € um inteiro que obedece a relagdo 2 < ¢ < n, define-se a

particdo fuzzy para o conjunto X segundo a equagéo (3.11).

n
Mepe = U € Ugiug € [0 a 1], Zuik =1< Zuik <n (3.11)

Sendo U;;, o grau de pertinéncia de x;, em um agrupamento i(i = 1,---,c).A equacdo
(3.12) pode ser utilizada para determinar se o algoritmo Fuzzy C-Means encontrou uma

particdo 6tima.

In(UViX) = 7 g™ llxi = will? (3.12)

k=11

Da equacdo (3.12), tem-se que V = (v, ::+, v,) € a matriz que contém o0s centros
®)

dos agrupamentos, onde todo v; € RP é um peso constante entre [1, ). O centro v;
de cada agrupamento i (i = 1, ..., c) para uma interacdo t pode ser calculada segundo a
equacéo (3.13).

® _ Z£=1(u§k)m Xk
l The=1upd™

(3.13)

®

De posse dos novos centros v; , os valores de pertinéncia podem ser obtidos

pela equacdo (3.14).
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1
ui(lt;+1) _ . (3.14)

2\ m-1
t
[ = v

i
j=1 t 2
e ="

c
De forma simplificada um algoritmo Fuzzy C-Means pode ser descrito conforme
segue:
. Escolher valores parac, me g;
. Gerar a particao fuzzy u°de forma aleatdria obedecendo as restrigdes impostas;
. Atribuir um valor nulo ao contador de interagdes;
. Fazer j,,® = 0;
®)

i

segundo a equacdo correspondente;

. Avaliar a funcio objetivo j,, “*%;

. Determinar os graus de pertinéncia u;, ¢*%;

1

2

3

4

5. Calcular os centros v
6

7

8. Calcular § = j,,**V —j,,@:

9. Incrementar o contador de interagdes;

10. Se a condicdo de saida for falsa, entdo se retorna ao quinto passo do algoritmo.
Sendo, finaliza-se o procedimento. A condi¢do de parada do algoritmo é atingida

quando & < g, ou quando um determinado numero de interacGes € alcangado.

3.1.1.6 Modelos Neurais

A ideia béasica para a utilizacdo de ANN para aproximacdes de funcles
complexas, modelagem de sistemas dindmicos ndo lineares, e previsdes de séries
temporais, por exemplo, é fundamentalmente a mesma daquela apresentada para 0s
modelos fuzzy. Tanto os modelos neurais como os fuzzy podem ser classificados como
aproximadores universais de funcdes, isto €, modelos capazes de aproximar com
exatidao arbitraria qualquer mapeamento continuo definido sobre um dominio compacto
(Kosko, 1992). Nesse tipo de abordagem, a parte dinamica fica entdo externa ao modelo
que € expressa pelo vetor de regressores ¢, cujos elementos serdo as entradas para a
rede em questdo. E possivel mostrar que as redes RBF sdo equivalentes, exceto por um

fator de normalizacdo, a modelos fuzzy TS que possuam conjuntos fuzzy modelados por



33

funcBes Gaussianas e modelos locais constantes, i.e., f; (xq, ..., x,) = 85 ao invés de

relacGes a afins.

3.1.2 Estimacédo de Parametros — Método dos Minimos Quadrados

Na determinacdo dos coeficientes/pardametros de modelos, frequentemente
empregam-se procedimentos baseado no método dos minimos quadrados. O conceito
estd associado em se minimizar a soma dos quadrados das diferencas (residuos) entre os
valores reais e os estimados de um determinado modelo.

Para um sistema representado na forma de tabela com N medidas, cujos dados
sdo valores dos conjuntos de entradas/saida anteriores ¢ (0s chamados regressores),
deseja-se determinar os coeficientes 6 de uma equacdo que represente o sistema de
maneira mais adequada possivel. O erro § da aproximacdo obtida é minimizado

conforme um critério quadratico J. As equacdes (3.15) expressam a conceituacgao.

Y() = o(m)T 6+ &(m), (3.15)
J= ) Ew?

Denotando F o vetor transposto dos regressores, E o vetor de erro, e y os valores
reais do sistema considerado, tem-se a expressdo de erro E = y — F6. Dessa forma, a
funcéo de custo pode ser escrita como J = [y - FO]T[y - F8]. Desenvolvendo, obtém-
se J= yTy-20TFTy + 6TFTF@. O vetor de coeficientes que minimiza a fungio de
custo € obtido derivando J em relacdo a © e igualando a expressdo obtida a zero,
resultando em —2FTy + 2FTFO = 0. Assim, os valores estimados dos coeficientes

da equacdo de modelagem s&o dados por (3.16).

0 = [FTF]"1FTy. (3.16)
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3.2 Previsdo de Séries Temporais

Os métodos de previsdo de séries temporais sdo importantes em Vvarios contextos
como: estimacao de carga em sistemas elétricos; previsao de precipitacdo pluviométrica;
de valores financeiros, entre outros.

Uma série temporal é definida como um conjunto de observacbes de uma dada

variavel geralmente distribuidas de maneira equidistante no tempo, e que possuem
como caracteristica central a presenca de uma dependéncia serial entre elas (Ribeiro e
Paula, 2000). Uma seérie temporal € denotada por Zt, onde t = {1, 2, 3, 4, ..., n} sdo 0s
intervalos de amostragem com fungéo densidade de probabilidade p(Zt) para cada t.
A andlise de séries temporais parte do pressuposto de que uma determinada série pode
ser entendida como a composicdo de comportamentos de tendéncia, fatores ciclicos,
variacdes sazonais, além de fatores aleatdrios representados de maneira genérica como
um ruido branco. A tendéncia em uma série temporal é a mudanca gradual observada
por meio da variacdo dos valores da série ao longo do tempo, e que se mantém ao se
remover 0s componentes de ciclos, sazonalidades e fatores aleatdrios. Ciclos e
sazonalidades sdo comportamentos estocasticos que acontecem de maneira recorrente
ao longo de um periodo definido. Morettin e Toloi (2006) conceituam que 0s
comportamentos sazonais sdo flutuacGes ocasionadas na série temporal devido a
influéncia de algum fator externo de sazonalidade. Os componentes de ciclo apresentam
um comportamento similar, no entanto, normalmente apresentam comprimento maior
que 0s componentes sazonais e ndo apresentam duracdo uniforme. Com a remocao das
componentes de tendéncia, ciclos e sazonalidades, tém-se as componentes residuais que
podem, eventualmente, representar fatores aleatorios para o entendimento do
comportamento de uma determinada série.

Previsdes podem ser realizadas em diferentes intervalos de tempo, tendo
finalidades distintas para cada horizonte (Mohamed, 1998). Os horizontes utilizados sdo
classificados como longo, médio, curto e curtissimo prazo. A previsao de longo prazo
utiliza intervalos anuais. A previsdo de médio prazo utiliza intervalos mensais. A
previsdo de curto prazo é realizada em intervalos semanais. A previsdo de curtissimo
prazo ocorre em intervalos inferiores a uma hora.

As técnicas de modelagem de series temporais buscam representar

matematicamente a demanda futura relacionando os dados passados do item em questao
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no tempo, ou seja, partem do principio de que a demanda futura serd uma projecao do
passado (Tubino, 2000). As abordagens procuram identificar uma tendéncia nas
observacdes ao longo do tempo (Moreira, 1996), e frequentemente as observacgdes
consideradas tem um espagamento constante (em dias, semanas, meses, anos, entre
outros). Um dos pressupostos desses métodos é que os valores projetados podem ser
estimados com base nos valores passados.

Na descricdo de séries temporais sdo utilizados modelos estatisticos que podem
ser classificados em duas classes conforme o numero de parametros envolvidos
(Morettin e Toloi, 2006):

»= Modelos Paramétricos: Os modelos mais comumente usados s&o AR,
ARMA, ARIMA, SARIMA e modelos ndo lineares.

= Modelos Nao Paramétricos: Podem ser modelados por fungbes de
autocovariancia ou autocorrelacdo, modelos de redes neurais, via regras

fuzzy, e outros, por exemplo.

Em Santos et al.,, (2012) abordou-se a previsdo de séries temporais via
paradigma de composi¢do Ensemble, uma forma de combinar solugGes obtidas por
intermédio de mdaltiplos modelos individuais, como redes neurais artificiais com

topologias distintas ou modelos fuzzy, por exemplo.
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CAPITULO 4

4. Metodologia

Os procedimentos ndo supervisionados para ajustes de parametros de redes RBF
podem suprir os valores iniciais para procedimentos supervisionados, 0s quais podem
refinar estes valores resultando em melhores exatidbes e menores tempos de
processamento nas tarefas associadas (Reis, 2014).

N&o existem muitos trabalhos recentes (SANTOS et al., 2015) sobre métodos
ndo supervisionados para ajuste de pardmetros de redes RBF. E neste contexto uma
abordagem que seja pratica e facil de aplicar e que possa melhorar a exatiddo dos
modelos das redes resultantes é bem-vinda.

Neste trabalho serd apresentada uma abordagem para parametrizacdo de redes
RBF baseada na combinagdo de procedimentos ndo supervisionados e uma nova
proposicdo de escalonamento de parametros. A metodologia consiste em combinar os
procedimentos considerados mais efetivos com o objetivo de obter modelos de redes
RBF com melhores exatiddes e menores demandas computacionais.

A estrutura tipica de rede de base radial considerada neste trabalho est4 ilustrada
na Figura 4.1.

Y
;
g

¥

.S S— Gy,

Figura 4.1 - Estrutura tipica de uma rede RBF.

A equacdo (4.1) modela as fungOes gaussianas adotadas na estrutura da rede
considerada, onde cyj representa os valores dos centros das RBF e oxj 0s valores das

larguras das mesmas.
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(=) (xn_cnj)2>

y] = G](x) = e ( Zo—fj I I 20721j (4‘1)

Os pesos (w;) da camada de saida da rede multiplicam os valores (y;) fornecidos

pelas fungdes de base radial do modelo, que totalizados (somados) fornecem o valor ()

de saida da rede, que é adicionado a um valor de bias unitario multiplicado pelo peso

13

wo” associado. Uma rede RBF pode ter outras saidas associadas a outros pesos

correspondentes. A informagéo de cada saida de uma determinada rede é dada por (4.2).

Y = w; Gi(x) (4.2)
; }

A abordagem proposta para parametrizacdo de redes RBF estad detalhada nos
procedimentos descritos a seguir, sendo abreviada por CPNSEP (Combinagdo de

Procedimentos N&o Supervisionados e com Escalonamento de Pardmetros).

Abordagem CPNSEP:

1- Escolher o nimero de nos da camada escondida da rede RBF em questéo.

2- Utilizar um algoritmo de agrupamento de dados como o Fuzzy C-Means, por
exemplo, que tende a apresentar melhores resultados em relacdo aos algoritmos
convencionais (como o0 K-means e o C-means). O algoritmo processa 0s dados
de treinamento da rede com a finalidade de otimizar os agrupamentos
correspondentes, cujo o nimero de clusters é aquele definido no item anterior.
As informacGes dos clusters serdo utilizadas para selecionar os parametros das
funcBes de ativacdo e o nimero de agrupamentos definira o nimero de nos da
camada escondida da rede.

3- Os valores dos centros (cxj) das fungdes gaussianas da rede serdo os valores
centrais dos clusters determinados pelo algoritmo de agrupamento.

4- Os valores das larguras das fungdes gaussianas séo inicialmente estimados
atraveés da formula (4.3) classica que servira para calcular os valores dos desvios
padrdes (ok;). Neste caso, a partir dos dados (x;) de cada variavel relacionada
com um determinado cluster identificado pelo algoritmo de agrupamento.

Oj = (4.3)

1
: j75ﬁ‘m@%%y

- m-—1
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5-

Os valores obtidos no item anterior sdo escalonados através da expressdo (4.4),
objetivando-se obter larguras adequadas para uma boa capacidade de
interpolacdo da rede resultante. Este procedimento de escalonamento é
originalmente proposto neste trabalho e ndo se encontrou nenhuma citacdo neste
sentido em trabalhos anteriores, e conforme sera mostrado nos exemplos de
aplicacdo se mostrou efetivo no ajuste dos valores das larguras das funcdes RBF.
O estabelecimento deste procedimento foi originado ao se verificar, nos testes
realizados neste trabalho, que os valores de desvios que resultavam em melhores
exatidGes estavam relacionados com a média da distancia entre os valores
extremos dos dados dos clusters associados a cada agrupamento obtido no
segundo passo da abordagem proposta. No caso de se obter um valor nulo
decorrente da aplicacdo da equacéo (4.3) ou (4.4), repete-se o valor do desvio do
cluster mais proximo.

o |max(x) — min(x)| | _;
O-kj = ] 2 ] O-kj (44)

Um fator multiplicativo (Km) com valor entre [1, 10] (resultante de testes
empiricos), comum a todos os dados de desvios, servira como ajuste adicional
das larguras resultantes (4.5). Esta faixa de valores foi estabelecida apds o0s
testes realizados neste trabalho, onde se verificou que valores maiores que dez
nédo resultavam em melhoria de exatiddo nos modelos RBF correspondentes, e
valor menor que a unidade reduzia a exatiddo resultante.

Okj = Km. 0y (4.5)

Os pesos w; da camada de saida sdo calculados pelo método dos minimos
quadrados convencional (4.6), onde “T denota matriz transposta e “">” inversa.
Para os regressores F. sao utilizados as informacfes de saida (y1 a yp) das
funcgOes gaussianas G;(x) relacionadas com os dados de treinamento da entrada
(x) da rede, e o correspondente padrdo (Yq) esperado para as informagdes de
saida da rede em questao.

F=[yy;. ¥ 1];
w; = [ETRILETY, (4.6)

Verificar a exatiddo obtida pela rede. Se necessario variar o valor do fator
multiplicativo do passo (6) aumentando o dado correspondente, ou entdo
aumentar o namero de nés (ou clusters) da rede de uma unidade na etapa (1), e
repetir as etapas consecutivas do procedimento.
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A Figura 4.2 ilustra o fluxograma que apresenta os passos envolvidos na

abordagem proposta.

INICIO
~
eEscolher o nimero de nés da camada escondida da rede RBF em questao.
o
1 J
\/ )
eUtilizar um algoritmo de agrupamentos de dados como o Fuzzy-Cmeans.
o
2 J
\/ .
*Os valores dos centros (c;) das fungBes gaussianas da rede serdo os valores centrais dos clusters
30 determinados pelo algoritmo de agrupamento.
J
N\
*Os valores das larguras das fungdes gaussianas sdo inicialmente estimados através da formula
49 (4.3) que servira para calcular os valores dos desvios padroes (okj*).
J
N\
*Os valores obtidos no item anterior sdo escalonados através da expressao (4.4).
o
5 J
~
eAjustar um fator multiplicativo (K,,) com valor entre [1, 10], comum a todos os dados de desvios.
o
6 J
N
*Os pesos w; da camada de saida sdo calculados pelo métodos dos minimos quadrados
79 convencional (4.6).
J
eVerificar a exatiddo obtida pela rede. Se necessario variar o valor do fator multiplicativo do passo )
. (6) , ou entdo aumentar o nimero de nds (ou clusters da rede na etapa (1), e repetir as etapas
8¢ consecutivas do procedimento. )
FIM

Figura 4.2 - Fluxograma da abordagem CPNSEP proposta.

O proximo capitulo contém resultados de algumas simulacgdes realizados com a
abordagem apresentada neste trabalho. Exemplos como aproximacOes de fungdes,
modelagem de sistema dinamico ndo linear, previsao de série temporal e classificacdo
de padrbes serdo mostrados com a finalidade de exemplificar os procedimentos
propostos, assim como comparar 0s resultados obtidos com outras técnicas de

modelagem e parametrizagdo de dados.
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CAPITULO 5

5. Simulacoes

Neste capitulo serdo realizadas algumas simulagfes com o objetivo de aplicar e testar a
proposta apresentada no capitulo anterior.

5.1 Exemplos em Aproximacdes de Funcdes

Neste item serdo exemplificadas algumas funcbes ndo lineares basicas com a

finalidade de ilustrar a aplicacdo da abordagem proposta.
511 Exemplol

Este primeiro exemplo é meramente didatico e tem como objetivo mostrar a
aplicacdo da abordagem proposta e ilustrar os calculos associados, onde sera

considerada uma rede neural RBF para modelar a fungao néo linear expressa por (5.1).
y=x{; x€[0,1]. (5.1)

Neste exemplo foram utilizados dois conjuntos de dados com 21 amostras cada,
sendo um deles utilizado para treinamento da rede e outro para efeito de teste da RBF
resultante. Os vinte e um dados que representam a funcdo em questdo (e que serdo
utilizados para treinamento) sdo x: = [0; 0,05; 0,1; 0,15; 0,2; 0,25; 0,3; 0,35; 0,4; 0,45;
0,5; 0,55; 0,6; 0,65; 0,7; 0,75; 0,8; 0,85; 0,9; 0,95; 1] e y = [0; 0,0025; 0,01; 0,0225;
0,04; 0,0625; 0,09; 0,1225; 0,16; 0,2025; 0,25; 0,3025; 0,36; 0,4225; 0,49; 0,5625; 0,64;
0,7225; 0.81; 0,9025; 1]. Serdo consideradas as seguintes simulacdes descritas a seguir.

I.1 - Inicialmente considerou-se o procedimento ndo supervisionado | (pagina 19 do
Capitulo 2), com os valores dos centros das funcdes RBF selecionados aleatoriamente.
Foi assumida uma rede com trés nds na camada de entrada, sendo os dados dos valores

dos centros escolhidos aleatoriamente a partir do vetor de dados x: considerado no
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exemplo (a Tabela 5.1 ilustra os valores dos centros das fungdes de base radial da rede
em questdo). Utilizando a expressdo (2.1), obteve-se o valor comum das larguras das
fungdes: o = o011 = 012 = 013 = 0,26. Com a expressdo (2.5) tém-se na Tabela 5.2 os
valores dos pesos da camada de saida da rede.

Tabela 5.1 - Valores dos centros das func@es da rede referente ao Exemplo 1.

C11 0,2
C12 0,6
€13 0,85

Tabela 5.2 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 1.

Wo 0,3299
Wy -0,2448
w2 -0,2815
Ws 0,6421

A Figura 5.1 ilustra a simulacédo da rede resultante para o conjunto de dados (de
treinamento) da funcdo exemplificada. A somatdria do erro quadratico (SEQ) obtida foi
de 7,0.10. Um conjunto adicional de dados foi utilizado para testar a capacidade de
interpolagdo da rede, onde os valores de entrada (x1) relacionados com o exemplo foram
incrementados em 0,0125 e o valor do erro quadratico obtido foi SEQ = 7,8.102. Nota-

se da figura que a aproximacao da funcéo original ndo foi muito efetiva.
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Valores Originais = "."; Valores Aproximados pela RFB = "+"

0.9

0.8 PR

0.7

0.6

0.4

bl

0.3

Jo

0.2 o

0.1 3 4

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
x1

Figura 5.1 — Dados de treino para o Exemplo 1 e as aproximacdes obtidas pela rede RBF associada.

Ajustando agora os valores das larguras por meio da expressdo (2.3), obtém-se
para K = 1 os valores ilustrados na Tabela 5.3, e na Tabela 5.4 os valores dos pesos da
camada de saida.

Tabela 5.3 - Valores das larguras das func¢des da rede referente ao Exemplo 1.

011 0,40
012 0,25
013 0,20

Tabela 5.4 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 1.

Wo 1,3901
w, -1,4084
W) 0,0585
ws -0,3285
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Considerando os mesmos conjuntos de dados de treinamento e teste, foram
obtidos os valores da somatéria do erro quadratico em 2,8.10% e 2,5.107
respectivamente, indicando uma melhoria na exatiddo da modelagem resultante em
relacdo aos valores anteriores de SEQ.

Adotando agora um fator de escala como em (2.3) ou (2.4) de valor K = K¢ = 3,
cujo dado foi testado objetivando alcancar uma melhor exatiddo na modelagem obtida,
tém-se os valores das larguras das funcdes da rede ilustrados na Tabela 5.5 e os valores
dos pesos da camada de saida indicados na Tabela 5.6. Os valores dos erros de
aproximacdo foram SEQ de 7,7,10° e 7,0.10° para os dados de treinamento e teste,
respectivamente, indicando uma sensivel melhora na exatiddo do modelo resultante

(Figura 5.2). A Tabela 5.7 apresenta um resumo dos dados obtidos até agora.

Tabela 5.5 - Valores das larguras das func¢des da rede referente ao Exemplo 1.

011 1.2
012 0,85
013 0,60

Tabela 5.6 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 1.

Wo 7,1102
w, -8,8043
W, 41214
ws -2,6859

Tabela 5.7 - Dados de centros, larguras e pesos da rede RBF do Exemplo 1 com os erros associados.

Cu1 0,2

C12 0,6

Ci3 0,85

o11 0,26 0,4 1,2

012 0,26 0,25 0,85

013 0,26 0,20 0,60

Wo 0,3299 1,3901 7,1102

Wi -0,2448 -1,4084 -8,8043

W2 -0,2815 0,0585 4,1214

W3 0,6421 -0,3285 -2,6859
SEQ 7,0.102 28.10% 7,7.10°
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Valores Originais = "."; Valores Aproximados pela RFB = "+"
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Figura 5.2 - Dados de treino do Exemplo 1 e as aproximagcdes obtidas via rede RBF associada.

1.2 - Agora sera assumido o procedimento nao supervisionado |11 (descrito na pagina 21
do Capitulo 2) via utilizacdo de método de agrupamento de dados. Serdo empregados 0s
mesmos dados que definem o exemplo e a rede com trés funcdes de base radial.
Aplicando o algoritmo Fuzzy C-Means nos dados de treinamento do exemplo, segue na
Figura 5.3 a ilustracdo dos trés agrupamentos de dados resultantes representados por
trés cores, e 0s respectivos centros dos clusters indicados por circulos na cor preta. Os
valores dos centros dos agrupamentos sao (0,1728; 0,0435), (0,5707; 0,3354) e (0,8945;
0,8063), respectivamente, para as variaveis (X1 e y) da funcdo em questdo. A Tabela 5.8
mostra os correspondentes valores dos centros dos clusters associados a variavel Xi.

Utilizando o procedimento definido pela equacéo (2.3) com K = 3, chega-se aos
valores das larguras das funcdes (Tabela 5.9). Os valores dos pesos da camada de saida
da rede estdo indicados na Tabela 5.10. A rede RBF resultante apresentou os valores
SEQ = 4,4.10° e 4,5.10° para os dados de treinamento e os de teste, respectivamente,
indicando uma determinada melhoria na exatidao da rede em relacdo a RBF anterior. A
Tabela 5.11 apresenta um resumo dos dados obtidos neste contexto.
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Figura 5.3 - Dados da func¢éo (5.1) e os respectivos agrupamentos.

Tabela 5.8 - Valores dos centros das funcdes da rede referente ao Exemplo 1.

C11 0,1728
Ci2 0,5707
C13 0,8945

Tabela 5.9 - Valores das larguras das fung¢des da rede referente ao Exemplo 1.

Tabela 5.10 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 1.

011 1,19
g1 0,97
013 0,97

Wo 8,7252
Wy -14,7917
W, 13,6765
W3 -8,5432
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Tabela 5.11 - Dados de centros, larguras e pesos da rede e o valor do erro associado.

Cu1 0,1728
C12 0,5707
Ci3 0,8945
o1 1,19
012 0,97
013 0,97
Wo 8,7252
W1 -14,7917
W -13,6765
W3 - 8,5432
SSE 4,4.10°

1.3 - Agora serad considerada a abordagem CPNSEP proposta. Assumindo as mesmas
informac@es da funcdo exemplificada, e 0 mesmo agrupamento de dados obtido com a
aplicacdo do algoritmo Fuzzy C-Means, seguem 0s resultados dos passos propostos no
procedimento. Para as informac0es de X1, 0s trés agrupamentos de dados resultantes sao
[0; 0,05; 0,1; 0,15; 0,2; 0,25; 0,3; 0,35], [0,4; 0,45; 0,5; 0,55; 0,6; 0,65; 0,7] e [0,75; 0,8;
0,85; 0,9; 0,95; 1]. Calculando os desvios padrfes associados a cada agrupamento com a

equacéo (4.3), ttm-se na Tabela 5.12 os valores correspondentes.

Tabela 5. 12 - Valores dos desvios padrdes das fungdes da rede associada ao Exemplo 1.

011 0,1225
o7, 0,1080
013 0,0935

Os respectivos valores escalonados pela expressdo (4.4) sdo entdo obtidos:
o = 0,5%0,35-0)/0,1225 = 1,4286; o1z = 0.5%(0,7-0,4)/0,108 = 1,3889;
o13 = 0.5%(1-0,75)/0,0935 = 1,3369. E utilizando o mesmo valor para os fatores de
escala considerados anteriormente (K = Ke = Ky = 3) em (4.5), ajustado com a
finalidade de obter-se uma melhor exatiddo nas modelagens consideradas, segue na

Tabela 5.13 os valores das larguras resultantes.
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Tabela 5.13 - Valores das larguras das fun¢fes radiais da rede referente ao Exemplo 1.

011 42857
01z 41667
013 4,0107

Empregando os dados de entrada (xi1) de treinamento nas func¢des gaussianas
resultantes e calculando os valores das trés saidas de ativacdo correspondentes (yi, Y2 €
Yp), juntamente com os dados de saida do exemplo utilizados para treinamento (Yq = y),
chega-se ao regressor (Fr) expresso por (4.6) do qual séo calculados os pesos da camada
de saida da rede (Tabela 5.14).

Tabela 5.14 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 1.

Wo 33,8119
W, —369,0504
" 672,7098
W3 —339,8387

Simulando (Figura 5.4) o modelo da rede RBF resultante, os valores da SEQ
obtidos foram 8,6.10° e 9,2.10°® para os dados de treinamento e teste, respectivamente,
indicando um sensivel incremento na exatiddo da modelagem obtida em relacdo aos
resultados anteriores. Neste exemplo um aumento no fator Ky (em valores maiores que
3), ndo resultou em uma melhora da exatiddo da rede RBF em questdo. A Tabela 5.15

apresenta um resumo dos dados obtidos com abordagem CPNSEP proposta.

Tabela 5.15 - Dados dos centros, larguras e pesos da RBF com a abordagem proposta.

Cu1 0,1728
C12 0,5707
Ci3 0,8945
o1 4,2857
o12 4,1667
013 4,0107
Wo 33,8119
Wy —369,0504
Wo 672,7098
W3 —339,8387
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Cor Azul = Valores Originais; Cor Vermelha = Valores Aproximados pela RFB
1.2¢

0.8

0.6

o

0.2

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
x1

Figura 5.4 - Dados da func¢do (5.1) e as aproximacdes dadas pela rede RBF resultante.

O resultado obtido com a abordagem proposta se mostrou melhor em relacdo aos
obtidos com as estratégias ndo supervisionadas referenciadas, com os valores da
somatdria do erro quadrado indicados na Tabela 5.16. O procedimento proposto para
ajustes de parametros de redes RBF se mostrou de aplicacdo direta, e os algoritmos

computacionais envolvidos sdo todos nédo supervisionados.

Tabela 5.16 - SEQ associado ao método utilizado em rela¢éo ao Exemplo 1.

Método SEQ
| 7,0.10
I e (2.3) com K=1 2,8.10?
| e (2.4) com K=3 7,7,10°
111 com K=3 4,4.10°
CPNSEP com Kn=3 8,6.10°
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5.1.2 Exemplo 2

Este exemplo utiliza uma funcdo nao linear (5.2) com duas variaveis de entrada
que exemplificara um modelo estatico com duas nao linearidades (o produto das duas
variaveis e 0 quadrado de uma delas). Este modelo pode representar também uma
equacéo de estados de segunda ordem resultante da modelagem de um sistema dinamico

ndo linear especifico.

y = x1%, +x3;  xq,x, C[—1,+1]. (5.2)

A funcdo deste exemplo esta representada por cem dados para cada variavel e
sera aproximada por uma rede RBF, onde inicialmente se atribuiu trés nés para a
camada oculta da mesma. Foram gerados aleatoriamente dois conjuntos de dados, onde
0 primeiro foi utilizado para treinamento e o segundo para teste. Como a aproximagéo
obtida ndo atingiu um SSE estipulado da ordem de 102 com a utilizagdo dos
procedimentos citados anteriormente, por exemplo, o nimero de no6s da rede foi

aumentado para seis. Serdo consideradas as simulagdes descritas a seguir.

I1.1 - Inicialmente serd considerada a parte do procedimento ndo supervisionado 11
descrito no Capitulo 2 relativo a aplicacdo de um método de agrupamento de dados.
Aplicando o algoritmo Fuzzy C-Means nos dados de treinamento do exemplo, tém-se na
Figura 5.5 os seis agrupamentos resultantes, cujos valores dos centros relativos as

variaveis X e Xz estdo indicados na Tabela 5.17.

Figura 5.5 - Dados da funcéo (5.2) e os respectivos agrupamentos.
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Tabela 5.17 - Valores dos centros das func¢des da rede referente ao Exemplo 2.

C11 -0,5761
C12 -0,5041
C13 0,4933
C14 0,7217
C1s 0,7127
C16 -0,3878
C1 -0,7507
C22 -0,0900
Co3 0,0975
C24 0,8879
C25 -0,5115
C26 0,7286

Sera utilizada a expressdo (2.3) para estabelecer um valor de desvio padrdo
comum para as fungdes gaussianas da rede, resultando em o = 0,473. Escolhendo um
fator de escala comum com o valor Ke = 4, no qual este dado foi testado até se alcangar
uma melhor exatiddo nos modelos obtidos, tém-se na Tabela 5.18 os valores dos pesos
da camada de saida calculados através do método dos minimos quadrados a partir dos
dados de treinamento. Simulando a rede RBF com os dados de treinamento obteve-se
um valor SEQ de 4,4.102, e 4,1.10° para os dados de teste.

Tabela 5.18 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 2.

Wo -1,5935
w, 31,6080
W, -34,7809
ws -28,6639
W, 21,1745
ws 6,8275
We 12,1974

I1.2 - Utilizando agora a abordagem proposta e empregando o mesmo valor do fator de
escala (Km = 4) de ajuste das larguras das RBF, tém-se na Tabela 5.19 os valores das

larguras correspondentes. Com as informacgdes de treinamento (dados X1, X2 e y da
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Figura 5.5) se calcula via método dos minimos quadrados os valores dos pesos da
camada de saida (Tabela 5.20). A Figura 5.6 ilustra a simulacdo da RBF resultante com
os dados de teste, onde se obteve um valor da somatdria do erro quadratico de 1,2.102,
indicando uma melhora na exatiddo do modelo em relagdo ao teste anterior. Um
aumento no valor do fator de escalonamento (Km = 4), ndo resultou em uma melhoria

significativa na exatiddo da rede em questdo para o procedimento proposto.

Tabela 5.19 - Valores das larguras das funcfes da rede referente ao Exemplo 2.

011 7,3743
01z 6,4388
013 6,6256
01 48571
O1s 71114
016 5,9998
O 6,4676
G2z 6,9011
023 6,8731
O 4.6284
Oas 6,8415
026 6,7363

Tabela 5.20 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 2.

Wo 57,1692
w, -165,0271

W, 2,0472.10°
ws 3,025.10°
W, 67,9285

ws -2,7074.10°
W -2,3491.10°
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Valores Originais = "Cor Azul"; Valores Aproximados pela RFB = "Cor Vermelha

Figura 5.6 - Dados da funcéo (5.2) e as aproximac0es realizadas pela rede RBF associada.

Nos préximos itens serdo mostradas aplicacdes em modelagem de um sistema

dindmico ndo linear, em previsdo de série temporal e em classificacdo de padrdes.

5.2 Exemplo de Modelagem de Sistema Dindmico N&o Linear

Neste item serd exemplificada a modelagem de um sistema ndo linear

usualmente empregado em processos industriais.

521 Exemplo3

Sistemas de nivel sdo processos usuais em plantas industriais. Quando se
conhece a priori as caracteristicas estruturais de um processo de nivel tipico é possivel
utilizar a equacéo (5.3) para a modelagem destes sistemas (Ogata, 2010). Na equacéo o
simbolo “u” representa a variavel de comando da valvula de vazdo de entrada do
sistema, € “y” o nivel do processo correspondente. Onde “A” denota o valor da se¢ao
transversal do reservatorio do sistema, “a“ o valor da secao transversal da tubulacao de
saida do processo, “c* ¢ uma constante de proporcionalidade e “g“ a aceleracdo

gravitacional.
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d
A{l—(tt) = c.u(t) — ay2g.+/y(® (5.3)

Com a utilizagéo frequente de instrumentos de medidas digitais em processos
industriais, uma representacdo discreta (auto-regressiva) é mais adequada para efeito de
modelagens praticas, onde usualmente as informacdes disponiveis estdo relacionadas
com as informac0Oes de entrada e saida do sistema a ser modelado.

As figuras seguintes ilustram amostras de entrada e saida de um sistema fisico
que seré considerado neste exemplo. Os dados nas figuras representam as informacgoes
de entrada “u” e de saida “y” de um sistema de nivel préatico, constituindo os valores de
tensdo de comando da valvula do processo e do nivel do sistema, que foi devidamente
medido por um transdutor. Cada amostra (n), atribuida as informacfes de entrada e
saida do sistema, possui um intervalo de tempo de um segundo em relagdo a proxima.
Os dados da Figura 5.7 serdo utilizados para a obtencdo dos modelos deste exemplo, e

os da Figura 5.8 servirdo para testar as modelagens obtidas.

u(n)

O L L L L L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Amostras

y(n)

O r r r r r r r r r

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Amostras

Figura 5.7 - Dados originais de entrada e saida de um sistema de nivel.
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u(n)

O r r r r r r r r r

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Amostras

y(n)

0 r r r r r r r r r
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Amostras

Figura 5.8 - Dados originais de entrada e saida de um processo de nivel.

Serdo consideradas as simulagdes descritas a seguir.

I11.1 - Inicialmente serd utilizado um modelo ARX com a estrutura definida pela
equacdo y(n) = a;y(n—1) + bju(n—1), cujos coeficientes a1 = 0,9787 e
b1 = 0,0298 foram obtidos pelo método dos minimos quadrados a partir dos dados da
Figura 5.7. A Figura 5.9 ilustra os valores do modelo ARX resultante e os dados
originais do sistema de nivel. A correlacdo entre os dados medidos do sistema e 0s
estimados pelo modelo resultou em um grau de correlagdo cruzada (best fits) de
58,47%. Nota-se do grafico que a modelagem obtida ndo reproduziu adequadamente as
informacdes originais do sistema, o que € explicado pelo processo real possuir
caracteristica ndo linear e 0 modelo ARX ser linear. Foram testados outros modelos
ARX com mais dados de amostras anteriores das informacbes de entrada e saida do
sistema, mas que ndo resultaram em melhorias significativas nas exatiddes das

modelagens consideradas.
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Figura 5.9 - Dados do processo de nivel e do modelo ARX associado.

I11.2 - A Figura 5.10 mostra valores de um modelo NARX obtido pelo toolbox “ident”

do MATLAB (http://www.mathworks.com/), onde foram utilizadas as seguintes

informagdes de entrada e saida do processo u(n —1),u(n—2),y(n—1)ey(n —2)
para estimar-se a informacéo atual y(n). O grau de correlacdo cruzada (best fits) foi
agora de 84,05% (um valor correspondente foi obtido com os dados de teste), indicando
uma melhor exatiddo deste modelo em relacdo ao linear. Na pratica um dado de
correlacdo cruzada com valor maior que 85% é considerado adequado em contextos de
identificacdo de sistemas dinamicos, principalmente em processos que possuam nao
linearidades (Aguirre, 2007).


http://www.mathworks.com/
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Figura 5.10 - Dados do processo de nivel e do modelo NARX correspondente.

Redes neurais artificiais do tipo MLP sdo muitas vezes utilizadas na modelagem
de sistemas ndo lineares como alternativas aos modelos NARX e outros (Narendra e
Parthasarathy, 1990). A Figura 5.11 ilustra uma estrutura de modelagem via rede neural
artificial, cujas amostras “k — 1” (ou “n — 1”) das informagoes de comando e de saida

do modelo séo utilizadas como entrada da rede correspondente.

u(k-1)

u(k)e——» z1

\ J

yi(k-1) Rede Neural »e y(k)

A

Figura 5.11 - Exemplo de estrutura de ANN utilizada para modelagem de sistemas.

111.3 - Utilizando os dados de treinamento em uma rede MLP com seis neurdnios na
camada escondida, funcdes de ativacdo tipo sigmoide, saida com funcdo linear,

algoritmo de aprendizado via retro-propagacdo com termo de momento (valor inicial em
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0,07, incremento de 1,2 e decremento de 0,5), obteve-se ap6s 1000 épocas de
treinamento os seguintes pesos e bias para a MLP: Winput = [-0,19515 -6,2093; -2,5127
-0,93316; -0,11678 -4,1868; -0,18255 -5,6846; 0,32383 7.6596; -5,4033 -5,5194];
Binput = [4,6742; 7,4321; -1,0862; 1,2081; 5,6553; -12,0461]; Wouput = [-0,63542;
0,48483; -0,73324; -0,38714; 0,39476; 0,12763]; Boutput = 0,21881. Simulando a MLP
obteve-se um dado de SQE de 0,09 para os dados de treinamento, e um valor de 31,35
com os dados de teste. Em relacdo ao modelo NARX convencional (com dois pares de
amostras anteriores para cada variavel de entrada do modelo), a resposta da rede neural
obtida (com apenas uma amostra anterior para as informacGes de entrada e saida de
modelagem), apresentou uma melhor capacidade de aproximacao.

I11.4 - Foi testado um modelo neuro-fuzzy obtido através do toolbox do MATLAB
denominado ANFIS (maiores detalhes deste tipo de modelo neuro-fuzzy estdo no
Anexo 1). Empregou duas funcBes de pertinéncia gaussianas para cada variavel de
entrada e apds cinquenta épocas de treinamento se obteve as seguintes regras de
modelagem:

IFx; =A; ANDx, = B; THENy; = c11%1 + ¢12 X3 + €135
IFx; = A1 ANDx, = B, THENy, = cy1Xx1 + €3 X3 + C33;
IF x; = A, AND x, B, THEN y3; = c31x1 + €33 X5 + C33;
IFx; = A, ANDx, = B, THEN y, = c41X1 + €42 X3 + Cy3.

Em relagdo as grandezas do sistema de nivel, as varidveis do modelo fuzzy séo
X1 =um—1),x, = yn—1)eY = y(n). Os pardmetros foram ajustados pelo
algoritmo de treinamento para as fungdes de pertinéncia gaussianas A1, A2, B1 e By,
cujos valores dos larguras/centros foram: 2,221/0,6816; 1,563/5,532; 1,946/1,228;
2,105/6,011. Os valores obtidos para os coeficientes do modelo foram: ci1i =[0,03206;
0,9814; -0,02772]; c2i = [0,03859; 0,9805; -0,01021]; cai = [0,03013; 0,953; 0,02059];
cs4i = [0,05979; 0,9428; 0,08217]. Simulando o modelo fuzzy resultante com os dados de
treinamento e de teste, foram obtidos os valores da somatéria do erro quadratico de

modelagem em 0,001 e 30,58, respectivamente.

I11.5 - Agora uma rede RBF sera empregada na modelagem do processo de nivel em
questdo, onde a correspondéncia entre as grandezas do processo e do modelo neural sdo
x;=u(n—-1), x, =y(n—1) e Y =y(n). Escolhendo seis nds para a camada
escondida da rede, no mesmo contexto do exemplo anterior, e aplicando o algoritmo de

agrupamento Fuzzy C-Means nos dados de treinamento, a Figura 5.12 ilustra os seis
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clusters associados (cujos valores dos centros relativos as variaveis X1 e Xz estdo
indicados na Tabela 5.21).

Figura 5.12 - Dados do sistema de nivel e 0s respectivos agrupamentos.

Tabela 5.21 - Valores dos centros das func¢des da rede referente ao Exemplo 3.

i1 3,386
€1z 2,4084
€13 1,5415
C1q 3,9878
C1s 2,7912
C16 1,3438
1 3,4805
2 44395
C23 3,3628
Coa 48107
Css 2,2687
Co6 2,0532
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Utilizando a abordagem proposta e empregando um fator de escala com valor
Km = 10, onde este dado foi testado até se alcan¢ar uma melhor exatiddo na modelagem
obtida, seguem os valores das larguras na Tabela 5.22 e os valores dos pesos da camada
de saida da rede na Tabela 5.23.

Tabela 5.22 - Valores das larguras das funcfes da rede referente ao Exemplo 3.

011 20,4875
01z 22,0715
013 20,5906
014 22,5496
O1s 19,5475
16 18,8138
a1 22,1254
022 23,9608
O3 21,3108
2 19,3668
O2s 24,5088
O 20,4538

Tabela 5.23 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 3.

Wo -63,9392
w, -291,7164
W, 441,7945
w3 -201,6988
W, 78,1658
ws 45,6544
We -4,5233

Simulando a rede RBF resultante com os dados de treinamento obteve-se um
valor para a somatéria quadratica do erro de 4,81 e um valor de 10,25 com os dados de
teste. Segue na Figura 5.13 o resultado da simulagcdo do modelo do sistema de nivel via
rede RBF (nos Anexos 2 e 3 encontram-se 0s programas associados). O resultado obtido
indica que o procedimento proposto é Util para ajustar parametros de redes RBF em

aplicacdes de modelagem de sistemas dindmicos com caracteristicas ndo lineares.
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Figura 5.13 - Dados reais do sistema de nivel e os valores estimados pela rede RBF.

Os valores dos erros obtidos com a rede RBF se mostraram melhores em relacéo
a rede MLP utilizada que empregou seis neurdnios na camada escondida.

Os dados préticos utilizados nos testes deste exemplo foram provenientes de
medidas da instrumentacdo do processo. Os dados coletados exibidos na Figura 5.7 e na
Figura 5.8 apresentaram um determinado nivel de ruido, o que pode ser notado nos
graficos correspondentes das medidas pelas ondulacdes nas informacdes do sistema,
destacando que ndo foi utilizado nenhum tipo de filtragem nos dados coletados do
processo de nivel em quest&o.

Em simulacGes realizadas preliminarmente com dados sem a presenca de ruidos,
se verificou melhores exatiddes nos modelos considerados (MLP, Fuzzy e RBF) em
relacdo a utilizagcdo de informagfes provenientes de medidas reais. Estes resultados
eram esperados, pois a presenca de ruidos ou incertezas em dados praticos pode
decrementar a exatiddo dos modelos resultantes. O exemplo pratico empregado indica
que o procedimento apresentado nesta pesquisa para o ajuste de pardmetros de redes
RBF, se mostrou adequado para aplicacGes de modelagem de sistemas reais. Os valores

das somatorias dos erros quadraticos dos modelos considerados estdo na Tabela 5.24.
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Tabela 5.24 - Comparacao de resultados dos modelos do processo de nivel.

SEQ
Modelo Treino Teste
MLP 0,090 31,35
Fuzzy 0,001 30,58
RBF 4,810 10,25

5.3 Exemplo de Previsao de Série Temporal

Nesta simulacdo sera empregada uma rede RBF obtida com a metodologia

proposta neste trabalho, objetivando uma aplicacdo de previsao de série temporal.

53.1 Exemplo4

A Figura 5.14 contém dados de uma série temporal relativa a valores de arroba
de boi, utilizada por Faustino (2011), onde se tém registros de valores (em reais)
relativos a setenta e trés meses. Serdo utilizados valores dos primeiros sessenta e dois
meses com a finalidade de treinar trés modelos, para depois verificar a capacidade
destes de estimarem o0s valores dos onze meses seguintes. Nos modelos foram
consideradas as informacgdes da amostra atual (n) de valor de precgo, e outra do valor

anterior (n-1) com a finalidade de estimar o pre¢o do més seguinte (n+1).

26

. W

. AW/ Al
T S

Valor

Figura 5.14 - Dados da série de preco de arroba de boi.
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Seréo consideradas as simulagfes descritas a seguir.

4.1 — Inicialmente testou-se um modelo fuzzy, onde o ajuste de parametros com o0s
dados de treinamento apresentou um erro de modelagem aceitavel, mas o resultado
obtido com os dados de teste ndo se mostrou adequado (apesar das configuracdes
testadas com variados numeros e tipos das funcdes de pertinéncia utilizadas, assim
como o emprego de técnicas de agrupamento de dados no pre-processamento de
informacgdes de treinamento). A utilizacdo de mais entradas com informacdes de outras
amostras anteriores dos dados da série pode conduzir a exatidées melhores na
modelagem correspondente. Entretanto, a finalidade das simulacdes deste exemplo é

comparar modelos com 0 mesmo numero de entradas (neste caso, duas).

4.2 - Neste exemplo considerou-se o emprego da funcdo newrb do toolbox de rede
neural do MATLAB, onde um procedimento supervisionado utiliza os dados de
treinamento da aplicacdo para ajustar os parametros da rede RFB correspondente.
Foram simulados alguns valores de larguras (spread) para as funcbes de ativagdo
incluidas na rede, e notou-se que quanto mais exato o0 modelo resultante do treinamento
maior o erro nas previsoes subsequentes. Para efeito de comparacdes foi utilizado o erro
porcentual absoluto médio (EPAM) entre os valores fornecidos para o padrdo de
treinamento/teste (Yq) e 0s dados de saida (Ye) estimados, ou seja, Y. | (Ya— Ye)/ Yq | /N,
sendo N o nimero de valores considerados. Tanto para os dados de treinamento como
para as informac@es de teste de previsdo, os melhores valores de EPAM obtidos foram
de 3,8%.

4.3 - Agora serd utilizada a abordagem proposta, onde as variaveis da rede RBF
considerada sdo as mesmas das simulacGes anteriores deste exemplo, ou seja,
X1 = “Valor do Prego Atual”, x2 = “Valor do Preco Anterior” e Y = “Valor do Més
Seguinte”. Para a camada escondida da rede adotou-se seis nds. Os seis agrupamentos
de dados processados pelo algoritmo Fuzzy C-Means estéo ilustrados na Figura 5.15.
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Figura 5.15 - Dados da serie temporal e 0s respectivos agrupamentos.

Os seis clusters associados tém seus valores dos centros relativos as variaveis xi

e X2 indicados na Tabela 5.25.

Tabela 5.25 - Valores dos centros das func¢des da rede referente ao Exemplo 4.

C11 23,1373
C12 19,2555
C13 21,7906
Cia 15,5351
C15 18,2458
C16 16,823

Co1 23,1892
C22 19,2246
C23 21,5552
C4 15,3847
o5 17,4568
Co6 17,3302

Utilizando a abordagem proposta e empregando um fator de escala com valor
Km = 10, cujo este dado foi testado até se alcancar uma melhor exatiddo na modelagem
obtida, e tem-se na Tabela 5.26 os valores referentes as larguras das func¢Ges da rede e

os valores dos pesos da camada de saida na Tabela 5.27.
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Tabela 5.26 - Valores das larguras das funcfes da rede referente ao Exemplo 4.

o011 18,6332
012 19,5991
013 16,7311
014 14,8883
015 15,4140
O16 15,1891
021 17,0218
022 18,3433
093 18,1947
O24 13,7824
Oz5 15,3732
026 16,7565

Tabela 5.27 - Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 4.

Wo -5,5924
W, -3,2244
W -55,865
w3 122,6187
W, 1,5879
ws -282,6299
We 246,7825

A Figura 5.16 mostra os dados originais da série temporal utilizados para
treinamento, mais os dados das simula¢bes dos modelos das duas redes RBF dos
experimentos relacionados, onde uma delas foi obtida com a abordagem proposta e a

outra com o procedimento supervisionado citado.
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Dados Originais = "Cor Preta"; RBF Proposta = "Vermelha"; Outra RBF = "Azul"
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Figura 5.16 - Dados da série temporal e os valores aproximados pelas redes RBF.

Na Figura 5.17 tém-se os dados originais subsequentes (nos onze meses
seguintes) da série temporal, que foram utilizados para testar a capacidade de estimacéao
dos modelos considerados, mais os dados estimados pelas duas redes RBF das
simulacdes relacionadas. Os valores de EPAM obtidos foram de 3,8% para a rede
resultante do procedimento supervisionado citado, e 2,7% para a RBF obtida com a
abordagem proposta (indicando neste exemplo, uma melhor modelagem com a rede
resultante via metodologia sugerida neste trabalho). Nas previsGes citadas se considerou
previsdes de um passo a frente. Para previsbes de multiplos passos seria importante

empregar mais amostras de valores anteriores da série temporal considerada.
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Dados Originais = "Cor Preta"; RBF Proposta = "Vermelha"; Outra RBF = "Azul"
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Figura 5.17 - Dados da série temporal e os valores estimados pelas redes consideradas.

5.4 Exemplo de Classificacdo de Padroes

Neste exemplo sera utilizada uma rede RBF parametrizada com a abordagem

proposta neste trabalho, objetivando uma aplicacéo de classificacdo de padrdes.

54.1 Exemplo5

Serd considerada uma aplicacdo de classificacdo de dados relacionados ao
diagnostico de cancer de mama, cujas informacdes fazem parte do repositorio UCI
Machine Learning (Bache e Lichman, 2013), com o banco de dados correspondente
compilado pela University of Wisconsin Hospitals com a coordenagdo do Dr. William
H. Wolberg. As informacdes desta base de dados de acesso publico (utilizado pela
comunidade cientifica para analise de algoritmos de aprendizagem de méaquina) sdo
compostas por nove atributos: Clump Thickness; Uniformity of Cell Size; Uniformity of
Cell Shape; Marginal Adhesion; Epithelial Cell Size; Bare Nuclei; Bland Chromatin;
Normal Nucleoli; Mitoses. A classificagdo do diagnostico ¢ “0” para tumor benigno e

“1” para maligno. A base de dados consta de 699 exemplos, onde 65,4% dos dados séo
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classificagfes referentes a tumores benignos e 34,6% de malignos. Algumas
informacdes que apresentaram inconsisténcias foram removidas da base de dados,
resultando em um conjunto com 683 amostras, sendo 341 amostras utilizadas para
treinamento e outras 341 amostras para teste. As informacGes foram embaralhadas
(selecionados aleatoriamente) a partir do banco de dados original. Os resultados foram
comparados com o0s obtidos pelo método proposto por Noman et al. (2009).

A estrutura da rede RBF utilizada nesta simulacdo consiste de nove entradas
referentes as informacdes dos atributos do modelo, tendo dois n6s na camada escondida
e a camada de saida informando a classificacdo correspondente. Os valores dos centros
dos agrupamentos resultantes da aplicacdo do algoritmo Fuzzy C-Means estdo indicados

na Tabela 5.28 e constituem os dados dos centros das funcdes de base radial da rede.

Tabela 5.28 - Valores dos centros das func¢des da rede referente ao Exemplo 5.

C11 0,678187
C12 0,693594
C13 0,689836
Cia 0,584668
C1s 0,536870
C16 0,778231
C17 0,615053
C1g 0,595280
C19 0,268146
C21 0,298546
Cao 0,131776
C23 0,141380
Coa 0,136420
Cos 0,211951
Co6 0,135695
Co7 0,209271
Cog 0,125844
Co9 0,111176

A Tabela 5.29 indica os valores das larguras ajustados para a rede RBF
considerada, onde se utilizou os dados de treinamento citados e a abordagem proposta.

A Tabela 5.30 apresenta os valores dos pesos da camada de saida.
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Tabela 5.29 - Valores das larguras das funcfes da rede referente ao Exemplo 5.

Parametros Valores
011 10,714678
012 10,055280
013 10,528070
014 8,134845
15 10,243011
016 8,446178
017 10,174372
O1g 8,027342
010 9,844451
Oy1 12,937149
022 13,991633
023 15,930176
e 28,721439
Oys 23,413578
026 23,907565
Oy7 17,850148
028 25,343032
029 35,015549

Tabela 5.30 -Valores dos pesos da camada de saida da rede referente ao Exemplo 5.

Wo 25,392314
w, 71,508524
w, -96,028134

A Tabela 5.31 mostra os valores referentes as etapas de treinamento/teste com o
percentual de acerto na classificacdo dos dados, confrontando os resultados obtidos pela
abordagem proposta neste trabalho e do artigo Noman et al. (2009). Pode-se verificar
que o resultado obtido com a abordagem proposta resultou em uma classificacdo melhor
em relacdo ao do artigo citado (que utilizou procedimentos supervisionados para ajustar

0s parametros de uma rede neural correspondente).
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Tabela 5.31 - Comparagéo de resultados (em %6).

Contexto Noman et al. (2009) Abordagem Proposta
Treino Teste Treino Teste
Passos 10000 - 1
Classificagao 97,65 71,77 97,36 96,77

Neste exemplo ndo foi obtida a matriz de confusdo correspondente, e também
ndo foi testado a porcentagem de falsos negativos e positivos nos testes de classificacéo.
Estas informacbes serdo tratadas em trabalho futuro como extensdo do exemplo
utilizado neste item.

Agradecemos a Felipe Andery Reis (REIS, 2014), mestre em Ciéncia e
Tecnologia da Computacdo pela UNIFEI, pela disponibilizagcdo do programa utilizado
no processamento dos pardmetros da rede RBF deste exemplo. Neste trabalho os
parametros iniciais da rede em questdo foram inicializados com a abordagem proposta
nesta tese, e posteriormente os dados das larguras das funcdes da rede foram refinados
via algoritmo de enxame de particulas.
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CAPITULO 6

6. Conclusao

O procedimento proposto neste trabalho para o ajuste de parametros de redes
RBF, se mostrou eficiente e com aplicacdo direta em contextos diversos de aplicacdes.
Os resultados obtidos em exemplos de aproximacgdes de funcdes, na modelagem de
sistema dindmico com caracteristicas ndo linear, em previsdo de série temporal e em
classificacdo de padrBes, sugerem um potencial promissor para aplicacfes diversas em
areas como reconhecimento de padrdes, sistemas de controle, processamento de sinais e
outras. As exatidOes obtidas nas aproximagdes e estimativas realizadas nos exemplos
deste trabalho indicam que a abordagem proposta consiste em uma alternativa
interessante as estratégias ndo supervisionadas conhecidas para ajuste de parametros de
redes RBF. Que também pode constituir em uma abordagem Util para a inicializacéo de
valores de pardmetros de procedimentos supervisionados, onde geralmente os valores
associados sao inicializados de forma aleatdria, constituindo uma alternativa que pode
levar a melhores exatidées nos modelos resultantes e convergéncia mais rapida dos
algoritmos utilizados.

Como contribuicdo original desta tese, podemos destacar o desenvolvimento de
uma abordagem sistematica de ajuste de pardmetros de redes RBF que utiliza uma
combinacdo de procedimentos ndo supervisionados, e uma proposta nova de
parametrizacdo dos dados relacionados com os valores das larguras das funcdes de base
radial utilizadas na constituicdo de uma rede RBF para uma determinada aplicacéo
prética.

A complexidade computacional envolvida na abordagem proposta nesta tese é
reduzida em relacdo aos procedimentos supervisionados citados em textos da area.
Como sdo utilizados procedimentos ndo supervisionados, a computacdo dos dados
(relacionados com os ajustes de parametros de redes RBF) € realizada sem maiores
dificuldades computacionais ou numéricas. O que pode ser constatado nas listagens que

estdo nos Anexos 2 e 3 no final da tese, referentes aos programas utilizados na obtencgéo



71

dos parametros e simulacdo da rede RBF utilizada no exemplo da modelagem do
sistema de nivel (com listagens similares para os outros exemplos apresentados).
No decorrer do trabalho desta tese foram obtidas trés publicacdes citadas a seguir:

Sistema Inteligente para previsao de séries temporais: uma aplicacdo em previsao
de carga em sistemas elétricos de poténcia. SANTOS, F.A.O; PINHEIRO, C.A.M;
LIMA, B.I.L; ZAMBRONI, A.C.S; BARRETO, M.N; NOGUEIRA, D.A; SALGADO,
R.M. XIX Congresso Brasileiro de Automatica (CBA), Campina Grande, 2012.

Electric and plug-in hybrid vehicles recharge in distribution power systems.
SANTOS, F.A.O; OLIVEIRA, D. Q; DELBONI, L.F.N.; DE SOUZA, A.C. Z.; LOPES,
B.I.L. IEEE 11th International Conference on Environment and Electrical Engineering
(EEEIC), p. 920-925, 2012.

Parameterization of RBF Neural Networks via Combination of Unsupervised
Procedures and a New Way of Scaling Parameters. PINHEIRO, C. A. M. ; SANTOS,
F. A. O. ; LIMA, I|.; BALESTRASSI, P. P. Proceedings of the 19th International
Conference on Circuits, Systems, Communications and Computers, Zakynthos Island.
p. 469-475, 2015.

6.1 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros séo propostas as seguintes sugestoes:

= Utilizar na primeira etapa do procedimento proposto para ajustes de parametros
de redes RBF, uma abordagem para determinar o nimero de agrupamentos
(clusters) minimos para uma determinada aplicacdo, por exemplo, com a
utilizacdo de algoritmos de silhueta fuzzy (Campello e Hruschka, 2006) ou
outros citados na literatura especifica da area. Desta forma espera-se obter

estruturas mais reduzidas para as redes projetadas.

= Utilizar o procedimento proposto nesta tese como ajuste inicial de parametros
de uma rede RBF, que posteriormente (ap6s a ultima etapa do procedimento),
sdo refinados por técnicas de treinamento baseadas no método do gradiente
descendente ou outras como algoritmos genéticos, por exemplo. Deste modo

espera-se obter melhores exatiddes nas redes resultantes.
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ANEXO 1 - Modelos Neuro-Fuzzy

Jang et al. (1997) apresentaram uma estrutura neuro-fuzzy com a finalidade de
gerar modelos fuzzy via procedimentos de treinamento através de redes neurais. A ideia
basica consiste em realizar sistemas de inferéncia fuzzy (denominados FIS) sobre
arquiteturas de redes neurais artificiais, caracterizando um sistema hibrido. O conceito
consiste em utilizar paradigmas de aprendizado comuns as redes neurais para a geragdo
de modelos difusos. Dessa forma, aproveitam-se os beneficios das redes neurais, que
sdo apropriadas para a criacdo de modelos a partir de conhecimento implicito embutido
em um conjunto de dados, e dos sistemas fuzzy, que sdo adequados para a criagcdo de
modelos a partir de um conhecimento explicito.

Dentre os varios sistemas neuro-fuzzy propostos, pode-se destacar o ANFIS
(Adaptive Network Based Fuzzy Inference System), o FSOM (Fuzzy Self-Organization
Map), o NEFClass (Neuro Fuzzy Classification), o NEFCON (Neuro Fuzzy Control), o
NEFPROX (Neuro Fuzzy Function Approximation) e o DENFIS (Dynamic Evolving
Neural-Fuzzy Inference System).

As referéncias citadas a seguir mostram algumas das aplicacGes realizadas com
sucesso via sistemas neuro-fuzzy. Fahimifard et al. (2009) realizaram um estudo de
desempenho entre métodos lineares e ndo lineares quando aplicados em processos de
previsdo. A andlise dos resultados permitiu concluir que o ANFIS obteve um
desempenho consideravelmente maior em todas as simulacdes realizadas em relacdo a
modelos convencionais. Syed-Ahmad et al. (2007) e Ying e Pan (2008) utilizaram-se de
modelos fuzzy para prever demanda de carga em um sistema elétrico. Foram
consideradas observacdes horarias de consumo de energia elétrica para compor o
conjunto de treinamento usado para treinamento do ANFIS. O modelo fuzzy obtido foi
aplicado na previsdo de demanda vinte e quatro horas a frente. Ying e Pan (2008)
utilizaram observacgdes anuais de 1981 até 1996 para previsao de carga para 1997 até
2000 em diferentes regides de Taiwan. Em ambos os casos os modelos obtidos via
ANFIS obtiveram resultados compativeis com os modelos neurais usados para fins de
comparacdo. Ming-Bao e Xin-Ping (2008) aplicaram um sistema hibrido para prever o
fluxo de trafego de automdveis. Os dados de treinamento foram agrupados por meio do
algoritmo “Subtractive Clustering” e, com base nesse agrupamento, o processo de
treinamento foi inicializado. A definicdo de um raio de agrupamento 6timo foi realizada

por meio da aplicacdo de um algoritmo genético. Os resultados foram comparados aos
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resultados obtidos via aplicagdo de modelos gerados por rede neural ou légica difusa
distintamente, onde o sistema hibrido apresentou melhores resultados. Faustino (2011) e
Faustino et. al (2011, 2012), realizaram previsoes de diferentes tipos de séries temporais
utilizando modelos obtidos via ANFIS e por regras aproximadas (rough rules), fazendo
comparagdes com modelos neurais e estatisticos. Em boa parte dos casos testados 0s
melhores resultados foram obtidos com modelos difusos.

Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS)

A Figura A.1 ilustra a arquitetura de um ANFIS composto por duas regras e que
recebe duas variaveis de entrada mapeando cada uma delas para dois conjuntos

nebulosos distintos.

Camada 1

Camada 4

Figura A.0.1 - Arquitetura ANFIS de 5 camadas. Fonte: (Jang, 1993), (Faustino, 2011).

O modelo ANFIS exemplificado recebe as variaveis de entrada e, através
de interacbes em suas camadas, realiza as etapas de fuzificacdo e defuzificacao,
resultando ao final no valor de saida correspondente ao padréo de entrada. Na primeira
camada ocorre 0 mapeamento das varidveis de entrada do universo de discurso para o
universo fuzzy, ou seja, € realizado o processo de fuzificacdo por meio da aplicacédo de
uma funcdo de pertinéncia. Os neurbnios da primeira camada sdo todos do tipo
adaptativo, sendo assim, 0s parametros, que nesse caso dizem respeito as constantes das
funcbes de pertinéncia que sdo ajustadas via processo de treinamento. A segunda
camada representa 0s antecendentes das regras fuzzy que compéem o FIS. O valor
resultante (w;, onde i representa o indice do neur6nio) dos neurénios dessa camada é

obtido por meio da aplicacdo de um operador t-norma como 0 minimo ou produto, por
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exemplo. A terceira camada é responsavel pela normalizacdo dos valores gerados na
segunda camada. A saida dos neurbnios que compdem essa camada indica o grau de
ativacdo de uma regra em relacao as outras.

Na quarta camada encontram-se as composi¢oes dos consequentes das regras,
onde os neurdnios dessa camada sdo todos do tipo adaptativo e, sendo assim, seus
parametros serdo determinados por meio de processo de treinamento. Por fim, a quinta
camada finaliza o processo de defuzificagdo que consiste da totalizacdo dos valores
obtidos na quarta camada.

As seguintes abordagens podem ser utilizadas para ajustar as fungdes de
pertinéncia das regras fuzzy e os coeficientes polinomiais associados a modelos TS:

« Backprogation: propaga-se o erro por meio do célculo do gradiente descendente para
as camadas anteriores ajustando-se 0s parametros dos nos adaptativos da primeira e
quarta camadas;

*Backpropagation + Método dos Minimos Quadrados: aplicagdo do método
backpropagation para ajustar os parametros dos neurénios da primeira camada e o
método dos minimos quadrados para ajustar os da quarta camada;

 Backpropagation + Método dos Minimos Quadrados uma Unica vez: aplicagdo da
técnica backpropagation para ajustar os parametros dos neur6nios da primeira camada e
0 método dos minimos quadrados para ajustar os da quarta camada somente na primeira

interacdo.
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ANEXO 2 - Listagem do Programa de Agrupamento de Dados

[}

% Agrupamento de Dados via Fuzzy-Cmeans das Informacdes da Funcdo ou
Sistema

clear all;

Q

% Dados do Sistema/Funcéo

load DadosNivel Treino;

DadosFunc = DadosNivel Treino;

x1=DadosFunc(:,1); x2=DadosFunc(:,2); y = DadosFunc(:,3);

[}

% Aplicacédo do Algoritmo Fuzzy C-Means

dados = [x1 x2 y];

[centros,U,obj fcn] = fcm(dados,6); % Definido 6 Agrupamentos
maxU = max (U);

indexl = find (U (1, :) == maxU);

index2 = find(U(2,:) == maxU);

index3 = find(U(3,:) == maxU);

index4 = find(U(4,:) == maxU);

index5 = find (U (5, :) == maxU);

index6 = find (U (6, :) == maxU);

% Indicacdes Graficas dos Agrupamentos Resultantes
plot3 (dados (indexl,1) ,dados (indexl,2),dados (index1,3), 'r."', 'MarkerSize
',12); hold on;
plot3 (dados (index2,1),dados (index2,2) ,dados (index2,3), 'b.', 'MarkerSize
',12);
plot3 (dados (index3,1),dados (index3,2) ,dados (index3,3), 'g.', 'MarkerSize
', 12);
plot3 (dados (index4,1) ,dados (index4, 2) ,dados (index4,3), 'k."', 'MarkerSize
',12);
plot3 (dados (index5,1),dados (index5,2) ,dados (index5,3), 'y.', '"MarkerSize
',12);
plot3 (dados (index6,1) ,dados (index6, 2) ,dados (index6,3), 'c.', 'MarkerSize
',12);
xlabel ('x1'"); ylabel ('x2'"); zlabel('y'):;
plot3(centros(:,1),centros(:,2),centros(:,3), " 'ko"',

'MarkerSize',12, 'LineWidth',2);
grid; hold off;
% Valores dos Centros dos Clusters
cla=centros(1l,1); c2a=centros(1l

2);
clb=centros(2,1); c2b=centros(2,2);
clc=centros (3,1); ch:centros(B,Z),
cld=centros(4,1); c2d=centros(4,2);
cle=centros(5,1); c2e=centros(5,2);
clf=centros(6,1); c2f=centros(6,2);

Q

% Calculo dos Valores dos Desvios Padrdes dos Dados dos Agrupamentos
Resultantes

dlan=std(dados (index1,1)); d2an=std(dados (indexl,2)):;
dlbn=std (dados (index2,1)); d2bn=std(dados (index2,2));
dlcn=std (dados (index3,1)); d2cn=std(dados (index3,2));
dldn=std (dados (index4,1)); d2dn=std(dados (index4,2)):;
dlen=std(dados (index5,1)); d2en=std(dados (index5,2));
dlfn=std(dados (index6,1)); d2fn=std(dados (index6,2));
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% Escalonamento dos Valores dos Desvios Padrdes Calculados

dla=0.5*abs (max (dados (index1,1)) mln(dados(indexl,l)))/dlan;
d2a=0.5*abs (max (dados (index1l,2))-min (dados (index1,2))) /d2an;
dlb=0.5*abs (max (dados (index2,1))-min (dados (index2,1))) /dlbn;
d2b=0.5*abs (max (dados (index2,2) ) -min (dados (index2,2))) /d2bn;
dlc=0.5*abs (max (dados (index3,1))-min (dados (index3,1))) /dlcn;
d2c=0.5*abs (max (dados (index3,2) ) -min (dados (index3,2))) /d2cn;
dl1d=0.5*abs (max (dados (index4,1))-min (dados (index4,1))) /dldn;
d2d=0.5*abs (max (dados (index4,2))-min (dados (index4,2))) /d2dn;
dle=0.5*abs (max (dados (index5,1))-min (dados (index5,1))) /dlen;
d2e=0.5*abs (max (dados (index5,2) ) -min (dados (index5,2))) /d2en;
dl1f=0.5*abs (max (dados (index6,1))-min (dados (index6,1))) /dlfn;
d2f=0.5*abs (max (dados (index6,2) ) -min (dados (index6,2))) /d2fn;

[}

% Salvar Informacdes para o Programa de Calculo dos Pesos de Saida da
Rede RBF e Simulacdo da Modelagem Resultante

DadosPar =
[cla;c2a;clb;c2b;clc;c2c;cld;c2d;cle;c2e;clf;c2f;dla;d2a;dlb;d2b;dlc;d
2c;dld;d2d;dle;d2e;d1f;d2f];

save DadosPar;
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ANEXO 3 - Listagem do Programa para Calculo de Par@metros de Rede

RBF e Simulacgdo Desta

[}

% Obtencdo dos Pardmetros da Rede RBF de Modelagem do Sistema/Funcdo

clear all;

Q

% Dados da Funcdo ou Sistema
load DadosNivel Treino;
DadosFunc = DadosNivel Treino;
x1=DadosFunc(:,1); x2=DadosFunc(:,2); y=DadosFunc(:,3);
% Carregar valores dos Centros e Larguras das Funcdes Radiais obtidas
via Técnica de Agrupamento
load DadosPar;
cla=DadosPar (1l); c2a=DadosPar
clc=DadosPar (5) ; c2c=DadosPar
cld=DadosPar (7) ; cz2d=DadosPar
c2e=DadosPar (10); clf=DadosPar
dla=DadosPar (13); d2a=DadosPar
d2b=DadosPar (16); dlc=DadosPar
(19)
(22);

;  clb=DadosPar (3); c2b=DadosPar (4);

; cle=DadosPar (9) ;
); c2f=DadosPar(12);
) ; dlb=DadosPar (15);
) ; d2c=DadosPar (18);
dld=DadosPar ; d2d=DadosPar ) (21) ;
; dlf=DadosPar ) ; (24) ;

; dle=DadosPar

d2e=DadosPar ; d2f=DadosPar

fm = 10; % Fator de Escala Adicional dos Valores dos Desvios Padrdes
dla=fm*dla; d2a=fm*d2a; dlb=fm*dlb; d2b=fm*d2b; dlc=fm*dlc;
d2c=fm*d2c;

dld=fm*dld; d2d=fm*d2d; dle=fm*dle; d2e=fm*d2e; dlf=fm*dlf;
d2f=fm*d2f;

% Fungées de Base Radial da Rede Considerada

fl = exp(-((x1-cla).*(x1l-cla)/ (2*dla"2)+ (x2-c2a) .* (x2-
c2a)/(2*d2a"2)));
f2 = exp(-((x1-clb).* (x1-clb)/ (2*d1lb"2)+ (x2-c2b) .* (x2-
c2b) / (2*d2b"2))) ;
f3 = exp(-((x1-clc).*(x1l-clc)/ (2*d1lc"2)+ (x2-c2c) .* (x2-
c2c)/ (2*d2c™2))) ;
f4d = exp(-((x1-cld).*(x1-cld)/ (2*d1d"2)+ (x2-c2d) .* (x2-
c2d) / (2*d2d"2))) ;
f5 = exp(-((x1-cle).* (xl-cle)/ (2*dle”2)+ (x2-c2e) .* (x2-
c2e)/ (2*d2e™2))) ;
f6 = exp(-((x1-clf).*(x1-clf)/(2*d1f"2)+ (x2-c2f) .* (x2-
)

c2f)/(2*xd2£72)));

[zL,zCl=size(y);

% Regressores
=[fl f2 £3 f4 £5 f6 ones(1l,zL)']; Y=y,

% Calculo dos Pesos da camada de Saida da Rede

W = inv(Fi'*Fi) *Fi'*Y;

wl=W(1l); w2=W(2); w3=W(3); wid=W(4); wi=W(5); woe=W(6); wO=W(7);
% Inicializacédo das Variédveis do Modelo
ul=0;y1=0;

Q

for n=1:np-1 % Loop de Simulagéo
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o

u = x1(n); % Entrada do Sistema

% Funcdes de Base Radial da Rede

fln = exp(-((u-cla)* (u-cla)/ (2*dla"2)+(yl-c2a)* (yl-
c2a)/ (2*d2a"2))) ;

f2n = exp (- ((u-clb)* (u-clb)/ (2*d1b”"2) + (yl-c2b) * (y1-
c2b) / (2*d2b"2)) ) ;

f3n = exp(-((u-clc)* (u-clc)/ (2*dlc"2)+ (yl-c2c) * (yl-
c2c)/ (2*d2c™2))) ;

fdn = exp (- ((u-cld)* (u-cld)/ (2*d1d"2)+ (yl-c2d) * (y1l-
c2d) / (2*d2d"2))) ;

f5n = exp(-((u-cle)* (u-cle)/ (2*dle"2)+ (yl-c2e) * (yl-
cze)/ (2*d2e”2)));

féon = exp (- ((u-clf)* (u-clf)/(2*d1f"2)+ (yl-c2f) * (yl-

c2f)/ (2*xd2£"2))) ;

% Simulacdo do Modelo da Rede RBF com os Dados de Treino
ye = w0 + wl*fln + w2*f2n + w3*f3n +wd*fd4dn + wS*f5n + wé6*fon;

Q

vy (n)=yl; % Armazenamento de Informacdes
ul=u; yl=ye; % Atualizacdo de Varidveis
end

vn=1:1999;

$ Graficos

subplot (211) ;

plot(vn,x1,'k"); grid;

xlabel ('Amostras'); ylabel ('u');
title('Cor Preta = Dados Originais; Cor Azul = Modelo RBF (Dados
Treino) ') ;

subplot (212) ;

plot(vn,y, 'k',vn,vy, 'b');grid
xlabel ('Amostras'); ylabel('y');
figure

% Somatdéria do Erro Quadréatico

er = y' - vy; eq = er.*er;

seq = 0.5*sum(eq)

% Dados da Funcédo ou Sistema

load DadosNivel Teste;

DadosFunc = DadosNivel Teste;

x1=DadosFunc(:,1); x2=DadosFunc(:,2); y=DadosFunc(:,3);
[nL,nCl=size(y); Np=nL;

o)

% Inicializacdo das Variaveis do Modelo

ul=0;y1=0;
for n=1:Np % Loop de Simulacéo
u = x1(n); % Entrada do Sistema

% Funcdes de Base Radial da Rede
fln = exp(-((u-cla)* (u-cla)/ (2*dla”2)+ (yl-c2a)* (yl-
)/ (

c2a 2*d2a”2)));



86

f2n = exp (- ((u-clb)* (u-clb)/ (2*d1b"2) + (yl-c2b) * (y1-
c2b) / (2*d2b"2))) ;
f3n = exp(-((u-clc)* (u-clc)/ (2*dlc"2)+ (yl-c2c) * (yl-

c2c)/(2*d2c”2)));
fdn = exp (- ((u-cld)* (u-cld)/ (2*d1d"2)+ (yl-c2d) * (y1l-
c2d) / (2*d2d"2))) ;

f5n = exp (- ((u-cle)* (u-cle)/ (2*dle”2)+ (yl-c2e)* (yl-
c2e)/ (2*d2e”2)));
fon = exp (- ((u-clf)* (u-clf)/ (2*d1f"2)+(yl-c2f)* (yl-

c2f) / (2*xd2£72))) ;

% Simulacdo do Modelo da Rede RBF com os Dados de Teste

yve = w0 + wl*fln + w2*f2n + w3*f3n +w4d*f4n + wb*f5n + wo6*fén;

o

vyt (n)=yl; % Armazenamento de Informacdes
ul=u; yl=ye; % Atualizacdo de Varidveis
end

vn=1:999;

% Graficos

subplot (211) ;

plot (vn,x1, 'k'"); grid;

xlabel ('Amostras'); ylabel ('u');

title('Cor Preta = Dados Originais; Cor Azul = Modelo RBF
Teste) ") ;

subplot (212) ;

plot(vn,y','k',vn,vyt, 'b');grid

xlabel ('Amostras'); ylabel('y');

% Somatdéria do Erro Quadréatico
er = y' - vyt; eq = er.*er;
seq = 0.5*sum(eq)

(Dados



