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Resumo

Identificacdo de sistemas é uma &rea interessada em obter modelos
matematicos de sistemas desconhecidos baseados em dados de leituras
sequenciais do sistema. Diversas aplicacbes do mundo real ndo tem sua dinamica
completamente compreendida ou sdo complexas para serem modeladas, para estes
casos, a identificacdo de sistemas € uma ferramenta eficiente para modelagem e
previsdo. Este trabalho aborda redes neurais artificiais, mais precisamente, redes
neurais com uma unica camada de neurdnios ocultos, em inglés, Single Layer
Feedforward Neural Network (SLFN), para previsdao de séries temporais. Um
algoritmo de aprendizagem proposto recentemente chamado de Maquina de
Aprendizagem Extrema, em inglés, Extreme Learning Machine (ELM), é introduzido
para a tarefa de aprendizagem da rede neural. O algoritmo ELM é baseado na
matriz inversa generalizada de Moore-Penrose, que torna o problema um simples
sistema linear. No nucleo do algoritmo ELM, duas fungcdes de ativacao diferentes
serao testadas, sendo que uma delas é uma funcdo de ativacdo variavel. Para
alcancar melhores resultados, um método estocastico de otimizacao do campo da
inteligéncia de enxame chamado de Otimizacdo por Enxame de Particulas, em
inglés, Particle Swarm Optimization (PSO), é validado para otimizar os parametros
do algoritmo ELM. O PSO consiste em modelar as acées de um bando de passaros
procurando por comida, onde cada passaro é uma particula, e cada particula € uma
possivel solugdo para o problema. Neste trabalho € proposta uma nova variagao do
PSO empregando a fungao gama invertida. Neste contexto, trés conjuntos de dados
sdo usados para testar os algoritmos, um é a leitura de uma fornalha, e dois sédo
obtidos de equacdes diferenciais com comportamento caético. Os modelos obtidos
através do algoritmo ELM s&o entdo validados através de testes de correlagdo. As
previsdes realizadas pelo algoritmo ELM sado promissoras para todos os conjuntos
de dados, revelando que a combinacdo do algoritmo PSO com o ELM é uma
eficiente forma de identificacdo de sistemas.

Palavras-chave: rede neural, maquina de aprendizagem extrema, inteligéncia de

enxame, identificacao de sistemas, funcao gama incompleta.
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Abstract

System identification is a subject concerned about obtaining mathematical
models of unknown systems based on sequential systems’ data readings. Many
real-world applications do not have their dynamics well understood yet or are
complex for modeling, for these cases, system identification is an efficient tool for
modeling and forecasting. This work approaches artificial neural networks, more
precisely, the Single Layer Feedforward Neural Network (SLFN) for time series
forecasting. A recently proposed learning algorithm called Extreme Learning
Machine (ELM) is introduced for the neural network learning task. The ELM
algorithm is based on the Moore-Penrose generalized inverse of a matrix, turning the
problem into a simple linear system. In the core of ELM algorithm, two different
activation functions will be evaluated, where one is a variable activation function. To
reach better results, a stochastic optimization method of the swarm intelligence field
called Particle Swarm Optimization (PSO) is validated to optimize ELM’'s
parameters. PSO consists of modeling the actions of a flock of birds looking for food,
where each bird is a particle and each particle is a possible solution for the problem.
This work proposes a modified PSO based on the incomplete gamma function. In
this context, three datasets are used for testing, one is from a gas furnace, and two
are obtained from differential equations with chaotic behavior. After the optimization,
model verification is realized by correlation tests. The ELM’s forecasting results are
promising for all datasets, revealing that PSO combined with ELM is an efficient way

for the task of the system identification.

Keywords: neural network, extreme learning machine, swarm intelligence, system

identification, incomplete gamma function.
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1. INTRODUGCAO

A necessidade do ser humano em tentar antever eventos remonta dos tempos
mais longinquos, quando pessoas chamadas muitas vezes de “magos”, por
supostamente serem dotados de poderes divinos, tentavam prever catastrofes ou
boas safras para a agricultura, acontecimentos importantes, etc., baseando-se em
observacdes astronémicas, eventos cotidianos, os quais eles julgavam serem
relevantes, e também por experiéncias vivenciadas, sendo que na maioria das vezes
ndo obtinham sucesso na previsdo, ou quando obtinham, seria por pura
coincidéncia. Esta necessidade perdura até os tempos atuais, onde cartomantes
tentam predizer o futuro a partir da leitura de cartas, por exemplo.

Ja no ambito cientifico, nos anos de 1950 surgiam os primeiros esfor¢os na
tentativa de prever acontecimentos futuros, mas agora em sistemas, como por
exemplo, na tentativa de prever o clima, em problemas de classificacao e regressao,
com algo em comum a todos, a necessidade da obtencdo de um modelo.

Nesta época comecou o desenvolvimento das redes neurais, com 0S
primeiros trabalhos de Rosenblatt, McCulloch e Pitts, com o objetivo de desenvolver
um modelo para problemas de classificagéo [1].

A utilizacdo de redes neurais artificiais se tornou uma ferramenta cada vez
mais utilizada com o aumento da capacidade de processamento dos computadores
nas ultimas décadas. Inicialmente desacreditada devido ao alto custo computacional
que envolve o treinamento supervisionado, durante a década de 1980 ela comecou
a se destacar e continua exercendo um papel importante em problemas de
classificacao, regressao e agrupamento de dados (clustering). Seu sucesso é devido
a sua flexibilidade para mapeamentos multidimensionais ndo-lineares de entrada e
saida, em conjunto com sua capacidade de aproximacao universal [1][2].

Entretanto, diversos desafios envolvem o processo de treinamento
supervisionado de uma rede, como a utilizagdo de conjuntos de dados observados
limitados e normalmente ruidosos para o treinamento pode fazer com que a rede se

torne especializada unicamente para aquele conjunto de dados, perdendo a



flexibilidade, ou seja, a capacidade de generalizacdo do modelo, problema esse
conhecido como sobre-treinamento, em inglés, overtraining.

Atualmente existe uma necessidade crescente de previsdo de processos nas
mais diversas areas, onde as redes neurais atuam com sucesso, desde negdcios,
criando modelos que atuem na cadeia de suprimentos, com o objetivo de evitar a
falta de matéria-prima na industria, abastecendo-a antecipadamente, na
metereologia, dando um prognéstico do clima, na previsdo dos volumes de
precipitacdes e vazdes de rios, na biologia, prevendo reacbes de um organismo a
certos medicamentos, como também no auxilio a tomada de decisbes financeiras,
como na compra e venda de acbes [3]. Processos dinamicos e com alto grau de
ndo-linearidade também sdo abordados pelas redes neurais, como por exemplo,

sistemas cadticos.

1.1.0OBJETIVOS

Este trabalho tém como objetivos:

e tilizar uma forma mais eficiente e simples de treinamento de redes
neurais com uma unica camada de neurénios ocultos, chamado de
Maquina de Aprendizagem Extrema. Esta eficiéncia é obtida através
da diminuicdo do custo computacional despendido para sintonia das
ponderagdes da rede a partir do uso da matriz inversa generalizada de
Moore-Penrose;

e otimizar as ponderacoes e parametros através de um método
estocastico de otimizacdo, chamado de Otimizacdo por Enxame de
Particulas. Ele tem a finalidade de melhorar o desempenho da rede
neural com uma unica camada de neurdnios ocultos, e do algoritmo de
aprendizagem;

e implementar uma variagdo do método de otimizacdo, com o objetivo
de melhorar o desempenho do método original;

e identificar e prever trés séries temporais, sendo que uma delas € um

problema de identificagdo obtido do mundo real, e as duas séries
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restantes geradas a partir de equagbes diferenciais com
comportamento caético.
e implementar uma variacdo da funcdo de ativacdo da rede neural, com

a finalidade de aprimorar seu desempenho.

1.2.JUSTIFICATIVA

A justificativa deste trabalho se baseia na baixa eficiéncia de métodos de
treinamento de redes neurais ja consagrados, como o0 método de retropropagacao
que tem um alto custo computacional. Em aplicacbes no mundo real, o tempo
despendido durante o treinamento da rede pode ser um fator critico.

Portanto, a implementagdo de um método mais eficiente de treinamento, que
produza solugdes de melhor qualidade necessitando de menos processamento é
uma vantagem do método chamado de maquina de aprendizagem extrema.
Juntamente com os métodos de otimizagdo estocéastica classico e o proposto pelo
autor, onde ambos sao aplicados a busca de parametros 6timos de funcionamento
da rede. A obtencdo de modelos mais flexiveis pode evitar problemas de excesso de
treinamento e consequente perda de generalizagdao, melhorando o desempenho final
do modelo encontrado pela rede neural.

1.3.ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 sao
descritos os estudos de caso, explicando inicialmente o conceito de séries temporais
e posteriormente introduzindo cada um dos estudos de caso. O Capitulo 3 aborda a
identificacdo de sistemas, em especial, a representacdo de modelos, a aplicacéo de
redes neurais, 0 conceito da maquina de aprendizagem extrema, e alguns testes de
validacédo de modelos. O Capitulo 4 é sobre otimizacao das solu¢des de problemas,
onde o algoritmo de otimizacao € descrito e sua variacao € proposta. O Capitulo 5
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apresenta os resultados obtidos através de simulacdes para cada estudo de caso. O
Capitulo 6 traz as conclusdes deste trabalho e indicagdes para futuros estudos.



2. SERIES TEMPORAIS

A definicdo de série temporal pode ser baseada em [4], onde é definida como
um conjunto de varidveis estocasticas (probabilisticas) equiespacadas e ordenadas
no tempo. Outra definicdo pode ser dada a partir de [5], que define uma série
temporal como observacbées de uma variavel de interesse realizadas numa
sequéncia cronolégica, que quando analisadas, podem ajudar a prever
comportamentos futuros a partir de caracteristicas passadas da série, sendo que [6]
citando [7] afirma que a caracteristica mais importante de uma série temporal € que
observagdes vizinhas sdo dependentes, onde o maior interesse é analisar esta
dependéncia para se entender a dindmica da série.

Segundo [8], podem-se observar outras caracteristicas importantes e
pertinentes das séries temporais, tais como a relevancia da qualidade e
confiabilidade dos dados utilizados, como sendo um pré-requisito para uma boa
investigacao.

A partir de [6], podem-se classificar os principais objetivos de uma anadlise de
séries temporais como descricdo, modelagem, previsdo e controle. A descricao
envolve a aplicacdo de célculos estatisticos com o objetivo de extrair caracteristicas
da série, a modelagem consiste na identificacdo do processo gerador da série e
estimacdo dos parametros do modelo que representa o processo, a previsao
consiste na estimacdo de valores futuros da série temporal, € o controle seria o
monitoramento dos valores da série, com o objetivo de detectar alteracbes na
caracteristica da mesma.

A seguir serdo apresentadas as séries temporais que serdo utilizadas para
validar os métodos de identificacdo e otimizagao.

2.1. SERIE TEMPORAL DE BOX & JENKINS

Um problema de identificacdo de sistemas conhecido é a série de leituras de

uma fornalha a gas, publicada em 1976 pelos autores Box e Jenkins [9]. A série
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consiste em 296 pares de amostras de entrada e saida de uma fornalha, com tempo
de amostragem de nove segundos. A entrada x(k) é o fluxo de gas metano
(pés’/min), e a saida y(k) é a concentracdo de gas carbonico (CO,), sendo k o
indice da amostra. A série foi retirada do banco de dados da Universidade de York,
disponivel em [10].

A Figura 1 a seguir mostra os dados de entrada da série, ja a Figura 2

apresenta os dados de saida da série.

3 I I I I I
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k, amostras

Figura 1: Sinal de entrada (pés®/min de metano) da fornalha.
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Figura 2: Sinal de saida (% COy) da fornalha.

As entradas selecionadas para o algoritmo de identificacdo foram escolhidas
de acordo com [11], e sdo y(k—1), y(k—2) e y(k—3), x(k—1), x(k—2) e
x(k — 3), a previsdo sera y(k). Todas as amostras da série foram normalizadas no
intervalo [0,1], sendo que as primeiras 180 amostras foram selecionadas para o

treinamento do algoritmo, e as 116 amostras restantes para validagao do algoritmo.

2.2.SERIE TEMPORAL DE MACKEY-GLASS

A série temporal Mackey-Glass € gerada a partir de uma equacgao diferencial

com comportamento cadtico e é dada pela equagéao (2.1),

dx(t)  02x(t—1)
dt  1+x10(t—r1)

—0,1x(0), (2.1)

onde t € o atraso [12][13]. Os atributos escolhidos para o algoritmo de identificacdo
sao x(k), x(k —6), x(k —12) e x(k — 18) e a saida estimada é x(k + 6), conforme
[12][13] sugerem. Todos os dados foram normalizados na faixa [0,1].
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Para este caso, foi utilizado o método de Euler para a resolucao da equacgao
diferencial e geragdo das 2500 amostras utilizadas. As 500 amostras iniciais serdo
descartadas a fim de evitar o inicio transitério.

Um sistema cadtico pode ser definido como um sistema sensivel a pequenas
variacdes nas condicdes iniciais e/ou parametros [14][15]. Sendo assim, se faz
necessario o uso de uma ferramenta que permita quantificar o caos do dado
sistema. Alligood et al. [14] e Kinsner [15] demonstram a aplicacao do calculo do
expoente de Lyapunov, que indica se um sistema é cadtico, quasi-periddico ou
periddico.

O conceito do expoente de Lyapunov é quantificar a separacao exponencial
entre duas trajetérias vizinhas e, a partir disto, pode-se obter a taxa média de
divergéncia entre os pontos vizinhos, no caso de um sistema discreto, por passo.

O expoente de Lyapunov pode ser calculado discretamente a partir da
equacao (2.2).

P 1d“) 2.2
_An<nd0 ' (2.2)

onde, An é o numero de passos, d, é a distancia inicial entre os pontos e d,, € a
distancia entre os pontos apds An passos.

A Figura 3 mostra como as trajetérias que estavam inicialmente préximas,
com uma distancia tendendo a zero, divergem e apds An passos estdo a uma

distancia d,, que tenderd ao infinito se o sistema for cadtico.
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Figura 3: Trajet6ria de dois sistemas divergindo. Adaptada de [15].

A interpretacdo dos valores do expoente de Lyapunov € que sistemas
cadticos irdo gerar valores positivos do expoente, sistemas quasi-periddicos terdo
valores iguais a zero, e sistemas perioddicos terdo valores negativos do expoente de
Lyapunov.

Com o expoente de Lyapunov, é possivel determinar qual condi¢éo inicial e
valor do parédmetro 7 que tornam o sistema mais cadtico. Para determinar estas
condicoes, foram calculados os expoentes para as condi¢des iniciais variando entre
—1 < x, <1 com passo de 0,01, e o parametro 7 variando entre 17 < t < 40, pois,
segundo [13], a série torna-se cadtica quando 7 > 16,8. A distancia inicial d,
escolhida é 0,001 e foram calculados 3000 passos da série.

Trabalhos anteriores [12][13][16] escolheram o parametro t = 17 para calcular
os valores da série, mas como os calculos do expoente de Lyapunov mostram, esta
escolha ndo apresenta a situacdo mais caética. A Tabela 1 mostra o expoente de
Lyapunov A e a condicédo inicial x, para t = 17 e para 7 = 34, que possui 0 maior

expoente das faixas de valores de t e de x, citadas anteriormente.

Tabela 1: Parametros da série Mackey-Glass e respectivos expoentes de Lyapunov.

T X A
17 0,24 3,349 % 1073
34 0,68 3,533%1073




A partir dos valores de A, foram escolhidos os parametros t = 34 e x, = 0,68
para calcular a série temporal. A Figura 4 mostra a sériecom7 =17 e x, = 0,24, ja a

Figura 5 mostra a série com t = 34 e x, = 0,68.

1.5 T T T T T
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Figura 4: Série de Mackey-Glass comt = 17 e x, = 0,24.
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Figura 5: Série de Mackey-Glass com t = 34 e x, = 0,68.
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2.3.SISTEMA DE LORENZ

O sistema de equacdes diferenciais de Lorenz foi desenvolvido com o objetivo
de modelar o movimento de convecgao do calor em um fluido como agua ou ar [13].

Ele consistia inicialmente de sete equagdes diferenciais, mas apo6s algumas
simplificagbes que sao descritas em [13], Lorenz obteve trés equacdes diferenciais

ordinarias,

( % — —ox(t) + oy(D),

. % = rx(t) — y(t) — x(t)z(t), (2.3)
d

| 2= x(Oy® - ez,

onde g, r € ¢ sdo parametros do sistema.

Lorenz notou que sempre que utilizava ¢ =10 e b =8/3, e 0 parametro r,
também conhecido como numero de Rayleigh (ou Reynolds), maior que
aproximadamente r = 24,74, o sistema se comportava caoticamente, mostrando
também uma sensibilidade as condi¢des iniciais escolhidas [14]. Sendo assim, os
valores dos parametros para as simulacées foram escolhidos de acordo com [13] e

[14],esd0 0 =10, b = g e r = 28. As condigdes iniciais escolhidas foram x(0) = 12,
y(0) =2 e z(0) =9. O método de Euler foi utilizado para resolugdo das equacoes
diferenciais.

Para estas condi¢des, os valores dos expoentes de Lyapunov podem ser

observados na Tabela 2.

Tabela 2: Expoentes de Lyapunov para cada dimensao da série de Lorenz.

A 3,082 % 1073

Ay 3,074 % 1073

1, 3,062 x 1073
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A partir das condic¢des iniciais e dos parametros, obtém-se a série temporal
com 3000 amostras mostrada na Figura 6, onde estdo representadas as trés

equacoes nas trés dimensdes respectivas.

Figura 6: Gréfico tridimensional do sistema de equacdes diferenciais ordinarias de
Lorenz.

Para o algoritmo, foram selecionados somente os dados da coordenada x,
conforme o resultado dos expoentes de Lyapunov apresentados na Tabela 2, a
coordenada x é mais caotica que as demais. A Figura 7 apresenta a série temporal
formada pela coordena x, sendo que as primeiras 1500 amostras sao utilizadas para

treinamento e o restante utilizado para a validagéo do algoritmo.
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Figura 7: Série de Lorenz na coordenada x.

Os atributos escolhidos para a entrada do algoritmo de identificacdo foram
baseados em [12] e s&o x(k), x(k — 8), x(k — 16), x(k — 24), x(k — 32) e x(k — 40).

O algoritmo ira prever x(k + 1).
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3. IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS

A modelagem de sistemas faz parte da natureza humana, mesmo que este
processo seja inconsciente. Diversas acdes sdo guiadas por modelos mentais de
atividades cotidianas, como por exemplo, no processo de aprender a dirigir um carro,
que nada mais é que a constru¢cdo de um modelo mental do carro [17].

A existéncia deste modelo mental pode ser facilmente notado quando se
dirige um carro diferente, pois logo no inicio percebe-se que o controle da
embreagem ficou ruim, freia-se bruscamente, etc. Apdés algum tempo o cérebro
adaptou o modelo mental ao novo sistema (carro) e ndo mais cometera 0s mesmo
erros.

Esta necessidade de descrever o mundo ao nosso redor acompanha-nos
desde os principios da ciéncia, quando Isaac Newton formulou as leis de movimento
e gravitacao universal e Charles Coulomb, as leis da repulsdo e atragdo das cargas
elétricas [18].

A aplicagdo de equagdes diferenciais para reproduzir comportamentos
dindmicos foi uma das primeiras solugdes encontradas para modelar
matematicamente fendmenos naturais, como os descritos anteriormente [18].

Na industria existe a necessidade de se modelar diversos processos, CoOmo 0s
processos quimicos, por exemplo, com o objetivo de criar um controle baseado em
modelo.

A modelagem de sistemas a partir de equacgdes diferenciais exige o
desenvolvimento de um estudo do préprio processo fisico envolvido, Ihe dando uma
caracteristica mais conceitual, de modo que este tipo modelagem pode ser chamado
de modelagem ‘caixa-branca’. O uso de séries temporais extraidas de sistemas pode
resultar num tipo de modelagem conhecido como ‘caixa-preta’ [19], devido a falta de
conhecimento a priori do sistema envolvido em alguns casos.

Quando se opta por um modelo ‘caixa-preta’, € necessario estimar seus
parametros através de métodos de aprendizagem, os quais podem ser classificados
de acordo com o seu funcionamento:

e Aprendizagem em Batelada: quando todo o conjunto de dados deve

estar disponivel antes do inicio do processo de estimagdo, pois 0s
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parametros serdo calculados em um unico conjunto de operacdes e
permanecerao imutaveis [20];

e Aprendizagem Adaptativa: os dados séo utilizados a medida que sao
disponibilizados, estimando-se constantemente os parametros. Pode
ser chamado também de treinamento continuado [20].

Em situacbes de aprendizagem adaptativa onde os dados previstos
anteriormente sao realimentados no modelo, configura-se o caso de aprendizagem
recursiva.

Com a popularizacdo dos computadores nas Ultimas décadas, foram
produzidas varias propostas de estruturas de equagdes matematicas com o objetivo
de identificar e modelar sistemas. Equacbdes fundamentalmente baseadas em
equacoées a diferencas, onde a dindmica do sistema é reproduzida utilizando valores
anteriores da saida. Existem diversas representacbes matematicas, algumas destas

serdo apresentadas com maiores detalhes a seguir.

3.1.REPRESENTACOES DE MODELOS

Existem diversas representacdes matematicas utilizadas para modelar
sistemas lineares e nao-lineares, como por exemplo, representacdes utilizando
funcdes de transferéncia continua ou discreta, e espaco de estados. Dentro destas
representacdes, podem-se citar algumas especialmente adequadas a identificacao
de sistemas em tempo discreto a partir de algoritmos para a estimacdo de
parametros [17].

A equacéo (3.1) mostra o modelo geral dado por:

C
A@y(k) = %x(m ; %v(m ,
_ B(@ C(q) (3.1)
Y0 = ma *® * biga "W

y(k) = H(g@)x(k) + G(q)v(k),
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onde gq~! é o operador atraso, v(k) é o ruido branco, y(k) é a saida prevista, x(k) é
o sinal de entrada, e A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sao os polinbmios definidos a

seguir,

A@Q=1-a,q7 " —..—a, q7™;

B(q) = byq~*+...+b, q 7™ ;
C(@=1+cqg ' +...+cp g7 ™; (3.2)
D(q) =1+diq " +...+d,,q7";

F(Q=1+fiq +...+fo,q7™ .

As fungdes H(q) e G(q) s&o normalmente referidas como as fungbes de
transferéncia do processo e do ruido, respectivamente.
A partir das definicbes anteriores se podem descrever algumas
representagdes de modelos.

3.1.1. MODELO DE RESPOSTA AO IMPULSO

O modelo de resposta ao impulso é o somatério de convolucdo entre a
resposta ao impulso de um sistema, h(k), e um sinal de entrada x(k), resulta na

saida do sistema com ruido e(k), conforme mostra a equagéao (3.3),
y(0) = Y h(Dx(k =) +e(k) 3.3)
j=0

sendo que a equagao (3.3) é conhecida como resposta ao impulso infinita, ou IIR, do
inglés, Infinite Impulse Response. O modelo de resposta ao impulso finita, ou FIR, do
inglés, Finite Impulse Response, é obtido a partir da equacao (3.1), quando A(q) =
C(q)=D(q)=F(@@)=1 e B(q) #1. Se H(q) for assintoticamente estavel, entéo
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existe M < oo, de forma que h(k) = 0,vk > M [17]. Assim, “truncando” a equacao

(3.3) obtém-se o modelo FIR,

y(0) = > h(DxCk — ) +e(k). (3.4)
j=0

Se B(gq) € um polindbmio arbitrario de ordem M, ou seja, n, = M, a equagao

(3.4) pode ser reescrita da seguinte forma,
y(k) = B(q@)x(k) + v(k) , (3.5)

sendo que deve ser observado o seguinte aspecto, como C(q)/D(q) =1, entdo o

ruido e(k) acrescentado na saida é branco, portanto, e(k) = v(k) .
3.1.2. MODELO ARX

O modelo auto-regressivo com entradas exdgenas ARX, do inglés,
AutoRegressive with eXogenous inputs, pode ser derivado do modelo geral (3.1)
quando C(q) = D(q) = F(g) = 1. Sendo que A(q) e B(q) sao polinbmios arbitrarios,

resultando em

A(@Qy(k) = B(q@)x(k) +v(k) ,

3.6
Y0 =3 D) + 5B, 26

Ao contrario do modelo FIR, o ruido que é adicionado a saida, e(k) =
v(k)/A(q), néo é branco [17].
Para as séries temporais, as quais ndo possuem entradas exdégenas, ou seja,

x(k) = 0, o modelo pode ser chamado Auto-Regressivo, ou AR.
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3.1.3. MODELO NARX

O modelo néo-linear auto-regressivo com entrada exdgena, do inglés,
Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input, € um modelo discreto que explica o
valor de y(k) em funcdo de valores anteriores dos sinais de entrada e saida, como

mostra a equacao (3.7),
y(k) = F[y(k - 1), ...,y(k — ny),x(k —Tg), ..., x(k — nx)] , (3.7)

onde 7, é o atraso inicial de x; n, e n, sdo 0s maiores atrasos de y e x,
respectivamente. De acordo com [17], € comum adicionar termos de ruido no
modelo com objetivo de se evitar polarizagdo de parametros, passando o modelo

para a classe dos modelos NARMAX, explicado adiante.

3.1.4. MODELO ARMAX/NARMAX

A classe dos modelos auto-regressivos com média movel e entradas exdgenas,
ARMAX, do inglés, AutoRegressive Moving Average models with eXogenous inputs,
€ uma forma comum de identificacdo de modelos lineares [21]. Sua estrutura
relaciona uma sequéncia de entradas com uma sequéncia de saidas, e pode ser
obtida através do modelo geral dado pela equacgao (3.1), ondeD(q) =F(q) =1 e
A(q), B(q) e C(q) sao polindbmios arbitrarios. Assim tém-se,

A(q)y(k) = B(q)x(k) + C(q) v(k) ,

C
y (i) = %x(m n %v(k) , (3.8)

y(k) = H(q)x(k) +e(k) ,
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sendo que (3.8) pode ser reescrita na forma de equacdes a diferencas linear com
coeficientes constantes, conforme (3.9):

y(k) = Z a;jy(k —j) + Z bix(k — j) + Z ce(k—j) , (3.9)
j=1 j=0 j=0

onde n,, n, € n, s40 0s maiores atrasos de y, x e 0 maior atraso no modelo de

ruido, respectivamente.

Quando o sistema a ser identificado se trata de uma série temporal, nao
possuindo entradas exdgenas, ou seja, x(k) = 0, 0o modelo é chamado de ARMA.

O modelo NARMAX, do inglés, Nonlinear AutoRegressive Moving Average
models with eXogenous inputs, € utilizado para sistemas nao-lineares e pode ser
descrito da seguinte forma,

y(k) =F (y(k —1),y(k —2), ...,y(k — ny),x(k),x(k —1),..,x(k —n,),e(k : )
3.10
—1),e(k—2),.., ek - ne)) +e(k),

onde F(:) € uma fungéo n&o-linear de (n, +n, +n, + 1) variaveis.
A variacao para séries temporais do modelo NARMAX, as quais ndo possuem
entradas exdgenas, conforme citado anteriormente, pode ser chamado de NARMA.

3.1.5. MODELO DE HAMMERSTEIN | WIENER

Uma forma simples de modelar ndo-linearidades € o modelo em blocos, que é
feita com conexbdes em cascata e/ou paralelo de uma nao-linearidade estatica e uma
linearidade dinamica. O modelo mais conhecido desta familia é o modelo de
Hammerstein, que é composto por um modelo nado-linear estatico, seguido em
cascata por um modelo linear dindmico. Se a ordem for invertida, temos 0 modelo de
Wiener [17][21].
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Figura 8: Modelo de Hammerstein.

A partir da Figura 8, o modelo de Hammerstein pode ser definido em tempo

discreto como em (3.11):
y(k) = a;y(k — 1)+...+anyy(k — ny) + flx(k — D+...+x(k —n,)], (3.11)

onde apenas y(k) e x(k) sdo conhecidos em problemas de identificagcdo, enquanto
f(-) € uma funcao desconhecida [17].

Quando mais blocos sdo adicionados em cascata, tém-se o modelo sanduiche,
o qual é composto por um modelo linear dindmico, um modelo n&do-linear estatico, e
um modelo linear dindmico, ou, LNL (Linear — N&o-linear — Linear).

Modelos compostos por m blocos Hammerstein em paralelo sdo conhecidos

como modelo de Uryson, ou, PNL,, (Paralelo — Nao-linear — Linear) [21].

3.2.REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano é considerado um sistema altamente complexo, néo-linear
e de processamento paralelo [1]. O sistema nervoso humano contém mais de 100
bilhdes de células chamadas de neurdnios, que fazem o processamento de milhdes
de bits de informacédo enviados pelos diferentes érgdos sensoriais a cada minuto,
para determinar respostas adequadas realizadas pelo corpo [22].

As conexoes realizadas entre os neurénios sdo chamadas de sinapses, sendo

que o numero de sinapses realizadas por cada neurdnio ira variar de acordo com a
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funcdo do neurbnio, podendo chegar a até 200 mil sinapses com fibras enviando
sinais para o neurdnio [22].

A Figura 9 apresenta o formato basico de um neurdnio, onde o sinal entra
principalmente pelos dendritos, mas também pelo corpo celular [22], o sinal de saida
viaja pelo axénio, que possui diversos ‘galhos’ separados, e deixa o neurdénio em
direcdo a outras partes do sistema nervoso ou partes do corpo.

|
Dentritos \
Apicais

Corpo da

celula
l Dentritos

\-— J Basais

Terminais
sinapticos

Figura 9: Descrigdo das partes de um neurénio de um animal vertebrado. Adaptada
de [1].

Em 1943 McCulloch e Pitts publicaram um trabalho modelando
matematicamente as operacdes bioldgicas de um neurdnio, trabalho este que
motivou Frank Rosenblatt a criar a primeira geragéo de redes neurais artificiais [23].
A Figura 10 mostra o modelo de neurénio de McCulloch e Pitts que € o mais

amplamente utilizado [23].
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Figura 10: Modelo de neurénio de McCulloch e Pitts. Adaptado de [1].

O neur6nio pode ser dividido em trés partes: a funcao de rede, que determina
como as entradas x da rede serdo ponderadas e somadas. Essa fungcdo pode ser
uma combinacdo linear ponderada, como € mostrado na Figura 10 e pode ser

definido pela equacao (3.12),

N
u:ZWixi+bi, (312)
i=1

onde N é o numero de entradas, x; € a i-ésima entrada, w; é o peso de ponderacao
da i-ésima entrada, b; é a polarizacao, em inglés, bias, e u é a saida da combinacao
linear. Neste trabalho a polarizacédo b; sera chamada unicamente de bias.

A segunda parte do neur6nio € a fungéo de ativagéo,

y=gW), (3.13)

onde y € o sinal de saida do neurénio e g(-) é a fungéo de ativacao.
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E a terceira e dltima parte do neurdnio é uma ponderagao de saida, ligando a
camada de neurbnios até a camada de saida, sendo o modelo final representado
pela equacao (3.14),

N
Zﬁig(wj "Xj+ bi) =Y
i=1

j=1,..,N,

(3.14)

onde f3; é a ponderagdo de saida do i-ésimo neurdnio, N é o nimero de neurdnios e
w; - x; denota o produto interno entre w; e x;.

Diferentes funcbes podem ser utilizadas como uma funcdo de ativagao,
lineares ou nao-lineares. Algumas fungdes de ativacdo normalmente utilizadas

podem ser observadas na Tabela 3.

Tabela 3: Tipos de funcdo de ativacao.

Tipo Funcéo de ativacao Foérmula
Linear Linear glw)=au+b
1
Nao-linear Sigmoide - -
? 9w 1+e™
-y - (1, u>o0
Nao-linear Limiar gu) = {_1' <0

Numa rede neural artificial, multiplos neurénios sao interconectados em
camadas para formar uma rede com a intencédo de facilitar a computacao distribuida
[1][23]. Esta topologia pode ser composta de uma simples camada de neurénios, ou
de multiplas camadas de neurénios.

Na forma mais simples, a rede possui uma camada composta por nos de
entrada, que propagam o sinal para uma camada composta por neurénios, ou, nés
computacionais.

Como os dados seguem somente em um sentido, da entrada para a saida,
esta é uma rede do tipo feedforward, se opondo a rede do tipo feedback, quando
ocorre realimentacédo de dados da saida para a entrada.

A designacgao de ‘camada simples’ (single layer) se refere somente a camada

de neurbnios (nés computacionais), ndo incluindo os neurénios de entrada, pois
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nenhum processamento € realizado neste [1]. Estas redes também sao chamadas
de SLFN, do inglés, Single Layer Feedforward Neural Networks.

Dependendo da fung¢ao de ativacéo escolhida, redes do tipo SLFN podem ser
interpretadas como modelos do tipo Uryson, descrito anteriormente. Cada neurbnio
da camada oculta pode ser ativado por uma funcao de ativagao nao-linear g;(-), que
pode ser considerado um modelo nao-linear estatico. A camada de saida é
considerada um modelo linear dindmico. Portanto, uma rede neural composta por N
neurbnios na camada oculta pode ser denominada como um modelo de Uryson
PNLy [21].

A forma mais complexa € composta por multiplas camadas de neurénios
ocultos, onde o termo ‘oculto’ se refere ao fato de esta parte da rede neural ndo ser
vista diretamente tanto pela entrada, quanto pela saida da rede. A adicdo de
camadas ocultas possibilita mais graus de liberdade para a rede, empregando um
namero menor de neurdnios [1].

Na identificacdo de sistemas, considera-se um mapeamento n&o-linear
descrito pela relacéo,

yr = f(x), (3.15)

onde y; € a saida e x é o vetor de entrada. A funcdo f(-) é assumida ser
desconhecida. Sendo assim, pode-se compor um conjunto n com os exemplos de

dados conhecidos da funcgao,
n = {(x yr,)}1 (3.16)

onde i é a amostra atual e N € o numero total de amostras.

Conforme [1], o principal requerimento de uma rede neural para aproximar
uma funcdo desconhecida f(-) é que a funcao F(-) que descrevera as entradas-
saidas mapeadas, funcao essa realizada pela rede neural, esteja perto o suficiente,
num ponto de vista Euclidiano em todas as amostras, como pode ser descrito pela
equacao (3.17),

IF(x) — f(x)|l <& paratodox (3.17)
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onde ¢ é o0 erro de aproximacado € € um numero positivo pequeno. Desde que o
namero de amostras N seja grande o suficiente e a rede esteja equipada com
parametros livres suficientes, o erro de aproximacdo pode ser suficientemente
pequeno para a tarefa [1].

A partir da diferenca entre a saida real da funcdo desconhecida e saida
estimada pela rede, se obtém o vetor de sinal de erro e;, sendo este vetor utilizado
para ajustar os parametros livres, a fim de minimizar a diferenca entre a saida real e
a estimada.

Existem diversas formas de ajustar os parametros livres de uma rede neural,
dentre as quais, tém-se:

e Aprendizagem online utilizando retropropagacéao;

e Maquina de aprendizagem extrema.

Neste trabalho apenas o método de aprendizagem extrema sera abordado,
em [1] e [23] encontram-se maiores detalhes sobre a aprendizagem utilizando

retropropagagao.

3.2.1. ALGORITMO DE APRENDIZAGEM EXTREMA

O algoritmo de aprendizagem extrema, em inglés, Extreme Learning Machine
(ELM), foi proposto por Guang-Bin Huang, Qin-Yu Zhu e Chee-Kheong Siew em
2004 [24]. Os autores tinham como motivagédo criar um algoritmo de aprendizagem
de redes neurais mais rapido que o método mais popular de aprendizagem, o
método de retropropagacao, pois o tempo dispensado na aprendizagem tem sido um
dos gargalos de diversas aplicagdes nas ultimas décadas.

O algoritmo ELM apresenta diversas vantagens em relacdo aos outros
algoritmos, uma delas foi citada anteriormente, a velocidade de processamento pode
ser milhares de vezes mais rapido que o algoritmo de retropropagacao, além de
obter um melhor desempenho na generalizacdo. O algoritmo também tende a
alcangar ndao somente o menor erro de treinamento, mas também a menor norma

das ponderacdes [25].
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Uma das caracteristicas provadas pelos autores é que as ponderacbes de
entrada e os bias da camada oculta da SLFN podem ser assinalados aleatoriamente
se a funcdo de ativacdo for infinitamente diferenciavel. Ou seja, ap6s escolher
aleatoriamente as ponderacdes de entrada e os bias, a SLFN pode ser considerada
um simples sistema linear e as ponderacdes de saida podem ser analiticamente
calculadas através de uma operacéao de inversa generalizada.

A inversa generalizada de Moore-Penrose foi introduzida inicialmente em
1920 por Moore, sendo que algumas extensdes foram propostas por outros autores,
mas até 1955 nenhum estudo sistematico havia sido realizado, quando Penrose [26],
sem conhecimento do trabalho anterior de Moore, redefiniu de uma forma diferente o
método [27].

As definicbes de matriz inversa podem ser obtidas em [25][26][27][28].
Existem diferentes métodos para obter-se a inversa generalizada, sendo que eles

resultam em matrizes inversas com as seguintes caracteristicas:

e Inversa para uma solugdo de norma minima;
e Inversa para uma solugdo de minimos quadrados;

e Inversa para uma solugdo de minimos quadrados com norma minima.

Para maiores detalhes sobre o calculo da matriz inversa generaliza, ver
[24][25][26][27][28][29].

O algoritmo ELM faz uso da matriz inversa para uma solu¢cdo de minimos
quadrados com norma minima para o calculo das ponderacdes de saida .

Fazendo uso do modelo de neurdnio descrito pela equacao (3.14), pode se

escrever as N equagdes de forma compacta como,

HB =Yy, (3.18)

onde,
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H(Wl, ""WN' bl' ey bi\“]’, xl, ...,xN)

_ g(ws - *1 + by) g(wgy - *1 + by) (3.19)
gwy-xy+by) - gwg-xy+bg) NXN
BT }’RI
B = sT e Y= ) (3.20)
T
ﬁﬁ Nxm YRy Nxm

onde Yr, = [Vr,y Vryp ---,yRim]T € R™, é a saida real, e H é chamada de matriz de
saida da camada oculta de neurdnios, onde i-ésima coluna de H é o i-ésimo n6 de
saida oculto com respeito as entradas x;, x,, ..., xy [24][25].

Se a funcédo de ativacdo for infinitamente diferenciavel, é possivel provar que o
nimero de neurdnios necessarios sera N < N, para isso formula-se os seguintes

teoremas a partir de [25] sobre a SLFN em questao,

Teorema (3.1): Dada uma SLFN normal com N neurbnios ocultos e funcdo de
ativagédo g: R — R, a qual é infinitamente diferenciavel em qualquer intervalo, para as
N amostras distintas (x; yg,), onde x; € R" e yg, € R™, para qualquer w; e b;
aleatoriamente escolhidos de um intervalo qualquer de R™ e R, respectivamente, de
acordo com qualquer distribuicdo de probabilidade continua, entdo, com
probabilidade “1”, a matriz de saida da camada oculta H da SLFN ¢é inversivel e
IHB — Yell = 0.

A prova do Teorema (3.1) pode ser encontrada em [24][25].

Teorema (3.2): Dado qualquer valor pequeno e positivo € > 0 e funcao de ativacao
g:R = R, a qual é infinitamente diferenciavel em qualquer intervalo, entdo existe
N < N para N amostras arbitrariamente distintas (xi,Yr;): onde x; € R™ e ygp, € R™,
para qualquer w; e b; aleatoriamente escolhidos de um intervalo qualquer de R™ e R,
respectivamente, de acordo com qualquer distribuicdo de probabilidade continua,

ent&o, com probabilidade “1”, ||HyxxBuxm — Yaymll < €
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A prova do Teorema (3.2) é clara, caso contrario simplesmente se faz N = N,
0 que faz ||HyxgBuxm — Yy, || < € de acordo com o Teorema (3.1). Se o nimero
de neurbnios ocultos for igual ao niumero de amostras distintas, a matriz H é
quadrada e inversivel quando as ponderacdes de entrada w; e os bias ocultos b; sdo
aleatoriamente escolhidos, e a SLFN pode aproximar as amostras de treinamento
com erro zero. A capacidade universal de aproximacao de uma SLFN com pesos
aleatérios pode ser vista com detalhes em [30].

Como na maioria dos casos, 0 numero de neurdnios ocultos € muito menor
que o numero de amostras distintas selecionadas para o treinamento, a matriz H
normalmente ndo é quadrada e pode nao existir uma solucéo para (3.18), entao,
pode se afirmar a seguinte definicdo baseado em [25][27][29]:

Definicao (3.1): uma matriz ¢ de ordem n xm é uma inversa generalizada de

Moore-Penrose da matriz A de ordem m X n, se

AGA = 4,

GAG =G,
AGYT = 4G (3.21)
(GA)T =GA.

Para conveniéncia, a matriz inversa generalizada de Moore-Penrose da matriz
A sera denotada por AT.

A partir da definicdo (3.1) e do método de obtencdo da inversa por uma
solucédo de minimos quadrados com norma minima, citado anteriormente, tem-se a

seguinte equacao,

B =H'Yy, (3.22)

onde a solucdo especial f é uma das solucdes de minimos quadrados de um
sistema linear geral dado pela equacéo (3.18), significando que o menor erro de
treinamento pode ser alcangado por esta solugdo, como pode ser demonstrado a

seguir, atraves de (3.23).
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1HB = Ye || = [|HHYz = Ye|| = minllHp — Y Il (3.23)

Assim, pode-se resumir o algoritmo ELM no Pseudocédigo 1 que se encontra
no Anexo A.

Como foi afirmado anteriormente, teoricamente, este algoritmo funciona para
qualquer funcao de ativagao infinitamente diferenciavel, como por exemplo, a funcéo
sigmdide, seno, cosseno e exponencial.

Sendo assim, a funcdo de ativacdo escolhida neste trabalho sera a funcao
sigmdide, a partir deste momento, denominada SIG, que pode ser definida como,

gw) = (3.24)

1+e-uc’

onde ¢ é uma constante positiva.

A Figura 11 mostra a fungéo SIG para c = 10, com -1 < x < 1.
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Figura 11: Resposta da funcao SIG.

O trabalho de Li, Li e Rong [31] sugere a utilizagdo de mais de uma funcao de

ativacao, a fim de captar mais caracteristicas do sistema analisado, onde o numero
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de neurdnios com uma funcao, e outra, dependeria do problema. Com isso a funcéo
linear sera combinada com a funcédo sigmoéide nas simulacdes, onde o numero de
neurbnios destinados a funcdo SIG nSig, devera respeitar a restricdo (3.25),

1 < nSig < N. A funcéo de ativagao linear é dada por,
Zlin(u) = uklin ’ (325)

onde k;;,, € uma constante positiva.

A utilizacdo da funcédo de ativacdo sigmdide convencional com parametros
fixos de angulo de inclinagédo e posicao provoca uma restricdo no mapeamento nao-
linear da rede, além de diminuir a precisdo do treinamento. Assim, [32] sugere a
utilizacdo de uma funcdo de ativacdo variavel como uma forma de corrigir estas
falhas. A funcao de ativacao variavel, a partir deste momento denominada TAF, do

inglés Tunable Activation Function, pode ser definida pela seguinte equacao,

ZTAF(u) = ﬁ +a ) (3.26)

onde ¢ é o fator de mapeamento, por ele alterar o comprimento e o alcance do
mapeamento, a« € o fator de deslocamento vertical, § € o parametro de
posicionamento horizontal, e u € o fator do angulo de inclinacéo, ele determina o
formato de z;4r(w).

Uma situacao especial de z,,,-(u) € quandoa =6 =0 e { = u = 1, resultando

na funcao SIG dada pela equacgéao (3.24).

3.3.VALIDAGCAO DE MODELOS

A validacao de modelos € um passo importante no processo de identificacao de
sistemas, sendo que ele normalmente é realizado nas etapas finais do procedimento

para checar se 0 modelo identificado é satisfatério [33][34].
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Diversos métodos foram desenvolvidos para a validacdo de modelos lineares e
ndo-lineares, sendo que os testes utilizando as funcbdes de correlagcao tornaram-se
populares devido a vantagem em diagnosticar diretamente se um modelo
identificado € adequado ou nao. Métodos baseados em comparacdo de modelos
tem a desvantagem da necessidade de testar todos os conjuntos de modelos
possiveis antes de se obter um diagnostico [34].

O método baseado em correlacdo se baseia no fato de que em um sistema
identificado de forma ideal, o residuo é(k) deve ser reduzido a uma sequéncia de
dados nao-correlacionados definidos como e(k), com média zero e variancia finita.
Portanto, testes de validacdo de modelos baseados em correlagcdo normalmente séo
validados, se

£(k) = e(k), (3.27)
onde o residuo ¢ é definido como em (3.28)
E=Y, 7. (3.28)
A Fungéao de AutoCorrelacédo, ou FAC, de um sinal x(k) pode ser definida por
(3.29) [17],
T (T, k) = E[(x(k) — %) (x*(k+ 1) —%)] , (3.29)
sendo que, se x(k) for real, x*(k + t) = x(k + 7), onde t é a unidade de atraso, e
E[‘] € a esperanga matemética.
Normalmente os dados utilizados sdo coletados, ou seja, sdo sinais reais e
com média nula [17]. A partir dessa informag¢do, pode-se reescrever a equacao
(3.29) como (3.30).

(T, k) = E[x(K)x"(k + 0] , (3.30)

onde, r,.,(t, k) = (7, k) quando x é igual a zero [33].
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Sabendo que k € um valor inteiro e N tem um valor suficientemente elevado, a
funcdo de autocorrelacdo baseada em (3.29) pode ser estimada a partir de séries
discretas no tempo,

1 N
Ty () = lim o 'ZN(x(i) D+ k) - %), (3.31)

sendo que a equacao (3.31) pode ser reescrita a seguir para o caso pratico de séries
temporais de duracao finita, baseado na seguinte defini¢ao.

Definicao (3.3): Se um processo for estacionario, entdo sua funcdo de

autocorrelacao sera simétrica, ou seja, r,/,/(t) = r,,/(—1) [17].

A partir da definicdo anterior, obtém-se a nova FAC, #,,+(k),

N-k

Poi(k) = %Z @) - DG +k)—%), k=01,..,N—1. (3.32)

=1

Outra forma de calcular a autocorrelacao de um sinal é a partir da funcao de
covariancia. Isto é possivel devido a forma como os dados sdo coletados, fato citado
anteriormente. Em casos como este, a fungcdo de autocorrelacdo coincide com
funcdo de autocovariancia, como mostra as definigdes a seguir [17].
Definicao (3.4): A matriz de covariancia de dimensao n x n é definida em (3.33).

cov[x] = E[(x — E[x])(x — E[x]DT] = E[xxT] — E[x]E[xT], (3.33)

onde E[x] pode ser substituido por X, devido a propriedade que determina a média

assintética como sendo

xq(N) = lim E[x(N)] . (3.34)
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Definicao (3.5): A funcao de autocovariancia de x(k) é definida em (3.35).
Cxx (T, k) = Cov[x(k),x(k + 7)] = E[x(K)]E[x*(k + T)] . (3.35)

O estudo da correlagéo entre dois sinais diferentes com média nula, x(k) e

y(k), resulta Funcdo de Correlagédo Cruzada, ou FCC, e pode ser definida como,
Ty (T, k) = E[x(K)y*(k + )] , (3.36)

sendo que se o processo for considerado real, y*(k) = y(k). A equacgéao (3.36) pode

ser estimada a partir de séries discretas no tempo como (3.37),

1
2N+ 1
l

Txy (k) = I\III_IEO

Z x(Dy(i+ k). (3.37)

No caso de séries temporais de duragdo finita, a equagao (3.37) pode ser
definida da seguinte forma,

=~
<
N\
N,
P
-
[
==
—
==
Il

(
I

Ty (k) = { Nk , (3.38)
l( 0,-1,..,—N +1

sendo que €& importante ressaltar que se algum sinal ndo tiver média nula, a
respectiva média deve ser subtraida antes de utilizar o estimador (3.38) [17].

Assim como a FAC, a FCC pode ser obtida através do uso da funcao
covariancia cruzada, definida a seguir.

Definicao (3.6): A funcdo de covariancia cruzada de x(k) e y(k) é definida em
(3.39).
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Cey (T, k) = Cov[x(k),y(k + 1)] = E[x(l)]E[y*(k + 7)]. (3.39)

A partir da definigdo (3.6) pode-se determinar o coeficiente de correlagéo entre
as variaveis x e y como (3.40),

Cov[x,y]

p(x,y) = (Gx—ﬂy) )

(3.40)

onde o, e o, 0 desvio padrao dos sinais x e y, respectivamente [17][35].

Da mesma forma obtém-se o coeficiente de correlacdo em funcdo do
deslocamento 7, p, (1), para as séries x(k) e x(k + 7).

Aplicar a FAC e FCC ao conceito de séries temporais tém o objetivo de
identificar termos atrasados lineares e ndo-lineares ndo modelados. Os trabalhos de
[33] e [34] apresentam a utilizacdo de testes para identificacdo de termos nao-
lineares, como por exemplo, um ruido ndo-linear atrasado e(k — 1)e3(k — 4).

Em [34] sdo propostos dois novos testes baseados na relagdo yé(k) =
y(k)é(k). Estes testes permitem analise da correlagdo cruzada entre a saida e o
residuo e também entre a saida, residuos e entrada, aumento o poder dos testes de
correlagdo cruzada. Também sera empregada a relacdo xé(k) = x(k)é(k) com o
mesmo objetivo.

Para os testes nado-lineares de alta ordem serdo utilizados sinais de entrada e
residuo elevados ao quadrado nos testes de autocorrelagdo e correlagdo cruzada,
assim tém-se o0s seguintes testes lineares e nao-lineares a serem realizados

mostrados na Tabela 4 a seguir.
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Tabela 4: Testes de correlagdo a serem aplicados.

Py (T) Correlago cruzada entre entrada e residuo Linear
Fy2,62(T) Correlagéo cruzada entre entrada e residuo Né&o-linear
P2, (T) Correlag&o cruzada entre entrada e residuo N&o-linear

Te g (T) Autocorrelagao do residuo Linear
ez r2(T) Autocorrelagdo do residuo Né&o-linear
fyee2(T) | Correlagdo cruzada entre saida, residuo e residuo N&o-linear
Pyex2(T) Correlagao cruzada entre saida, residuo e entrada Nao-linear

Correlacao cruzada entre entrada, residuo e

9 10) ) Né&o-linear

residuo

O objetivo dos testes de correlacao é que os residuos sejam reduzidos a uma
sequéncia ndo-correlacionada com todas as combinacées lineares e nao-lineares de

entradas e saidas passadas [34]. Cada teste detecta termos diferentes, 7:(1)
detecta termos atrasados de x(k), 7;;(t) detecta termos atrasados de e(k), f,2¢2(7)
detecta termos atrasados do tipo x(k — 1)x(k — 2), #z2;2(7) detecta termos do tipo
e(k — 1)e3(k — 4), por exemplo. A deteccdo de termos atrasados da saida y(k) deve
ser feita a partir da observagéo dos testes #,:(r) e 7z:(r), da mesma forma para
termos do tipo x(k —1)y(k — 2), por exemplo, onde os testes 7,2;2(7) € Fz2;2(7)
devem ser observados.

Idealmente, quando os residuos possuem média zero € nao sao

correlacionados, os testes de correlacédo devem ter o seguinte comportamento,

fx,E(T) = O IVT )
fy2e2(1) =0,VT

fng(r) =0,vt ,

N (1, =0
s @ ={y yrzo - (3.41)
N 1, =0
sz’fz(’[) = {O, Vi£0
R kf- , 7=0
Pyee2(T) = { YO“Z Ve %0
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fye 2(t) =0,VT
f'xf,f (T) =0 , VT .

A constante k%fz pode ser calculada pela equacéao (3.42).

k. — (leg=1(€2 (k) — 5_2)2)1/2 |
ety (y(k)E(K) — YE)) 2

(3.42)

Os residuos analisados podem estar correlacionados com os dados de
entrada, sendo assim, o objetivo dos testes é procurar picos positivos de correlacao
com atrasos negativos, no caso das correlagbes cruzadas. Segundo [17], valores
positivos de correlacdo cruzada em um atraso positivo podem indicar um tempo
morto do sistema.

36



4. OTIMIZAGAO

Algoritmos de otimizagdo sdo métodos de procura ou busca, que tém por
objetivo obter uma solugdo para um problema de otimizagdo, onde, segundo [36],
estes problemas podem ou ndo serem sujeitos a uma ou mais restrigdes.

Um problema de otimizacao possui alguns componentes basicos:

e fungdo objetivo: representa a quantidade a ser otimizada, podendo ser
maximizada ou minimizada. Alguns problemas podem ndo possuir uma
funcado obijetivo, assim, o objetivo passa a ser determinar uma solugédo que
satisfaca as restricoes do problema, no caso de problemas com presenca de
restricdo. A funcao objetivo pode ser também chamada de, em inglés, fitness,
ou aptiddo. Este termo foi utilizado originalmente nos algoritmos de
otimizagdo baseados na Teoria da Evolugdo de Darwin, onde somente os
mais aptos sobrevivem;

e conjunto de variaveis: elas afetam o valor da funcao obijetivo;

e conjunto de restri¢cdes: elas restringem os valores das variaveis, podendo até

excluir possiveis solugdes candidatas.

As solugdes para os problemas nem sempre sao simples, sendo que elas
podem consistir de:
e diferentes tipos de dados, tais como variaveis inteiras ou de ponto flutuante;
e diferentes areas de procura, podendo estas serem restritas por restricoes

lineares ou nao-lineares.

Os problemas também podem apresentar algumas dificuldades a mais para o
algoritmo, como por exemplo:
e as caracteristicas podem variar com o tempo, desqualificando solugées
encontradas anteriormente e consideradas boas;

e 0s objetivos podem ser conflitantes.
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A solucao é designada a partir de valores de um dominio permitido para as

variaveis, sendo que este dominio, ou pode ser restrito somente nos limites dos

valores, onde o problema é dito ‘problema irrestrito’, em inglés, unconstrained

problem, ou pode ser restrito por equacdes e/ou inequacgdes lineares ou nao-

lineares, onde o problema é dito ‘problema restrito’, em inglés, constrained problem.

Um problema de otimizacdo pode ser classificado a partir de algumas

caracteristicas:

namero de variaveis que influenciam a funcao objetivo;

tipo das variaveis, continuas ou inteiras;

grau de nao-linearidade da fungao objetivo;

restri¢cdes utilizadas;

namero de critérios de otimizacdo, se a quantidade a ser otimizada é
expressa em somente uma fungdo objetivo, o problema é denominado de
objetivo simples, problemas multi-objetivo especificam mais de um sub-
objetivo a serem otimizados simultaneamente;

namero de solugdes, para um problema onde existe uma unica solucao, é
chamado unimodal, um problema com mais de uma solu¢cdo é chamado

multimodal.

O espaco de procura para as solugdes, denominado espaco de procura S,

representa todo o universo de solugdes possiveis ou impossiveis. O espaco possivel

de procura, denominado espaco possivel F, € delimitado pelas restricbes e é onde

se encontram as solugdes possiveis para o problema. A Figura 12 ilustra estes

conceitos.
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Espago de procura S

Espaco possivel de procura F

Figura 12: llustracdo mostrando o espaco de procura S € 0 espago possivel de
procura F. Adaptado de [37].

As solugbes encontradas pelos algoritmos de otimizacdo podem ser
classificadas de acordo com a sua qualidade. Para apresentar as definicbes de
diferentes tipos de solucoes, sera assumido um problema de minimizacéo da funcéo

objetivo, cuja definicdo se encontra a seguir.

Definicao (4.1): Um problema de minimizacdo é composto por um conjunto de
solugbes validas X do espaco possivel de procura F, e f: X >R € a funcéo
objetivo. O objetivo é achar uma solugéo global étima, ou seja, uma solugcédo x* € X
tal como f(x*) < f(x),vx e X. Com isso, f*=f(x*) é o custo 6timo e X* =

{xeX|f(x) ="} é o conjunto de solugdes 6timas globais [38].

Definicao (4.2): Uma solucao minima global de uma funcdo objetivo f é uma

solucdo x* € F, onde x é uma possivel solugao, tal que,

f(x*) < f(x),vx € F, (4.1)
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onde F € S e S € 0 espacgo de procura.

Definicao (4.3): Uma solugdao minima local de uma fungao objetivo f € uma solugao

Xy EN CF, se,

fxy) < fx),vxenN, (4.2)

onde V' € F e V€ um conjunto de pontos possiveis na vizinhanga de x3, [36].

A Figura 13 exemplifica 0 que seriam os pontos minimos de uma fungao.

y(t)

Minimo
Local

Minimo
Global

t

Figura 13: Minimos de uma fungéo.

Para procurar a melhor solucdo pode-se optar entre duas formas de procura,
algoritmos de procura local e algoritmos de procura global. Os algoritmos de procura
local somente procuram solug¢des 6timas locais, as quais podem ser étimos globais.
Os algoritmos de procura global fazem uso de mais informac¢des para procurar por
todo o espaco de busca e entdo obter uma solucao étima global.

Os métodos de busca podem ser divididos em trés grupos, os métodos
enumerativos, os métodos deterministicos e os métodos estocésticos.

Os métodos enumerativos, como por exemplo, a Programacado Dinamica,

possuem um mecanismo de procura simples, estipula-se um universo finito de
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busca, discretiza-se este para representar todas as possiveis solucdes, e verificam-
se todos os pontos. Como afirma [39], apesar de sua simples implementacao, fica
evidente que o custo computacional é grande para problemas onde o espaco de
busca é grande, além da realidade que uma discretizacdo, por mais fina que seja,
dificilmente cobrird todos os pontos possiveis, assim, corre-se o risco de a solucéo
global néo ter sido discretizada.

Os métodos deterministicos, como por exemplo, o método de Newton,
utilizam calculos de derivadas e necessitam de outras informacdes, como o
gradiente da funcado obijetivo, para determinar a sua direcdo. Devido ao uso de
informacdes de pontos anteriores, sua busca pela melhor solucdo € local e em
certos problemas estes tendem a ficar presos em minimos locais.

Os métodos estocasticos usam regras de probabilidade para buscar a
solucdo. A vantagem disso € aumentar a area de procura de solu¢des do algoritmo,
também aumentando a possibilidade do algoritmo encontrar uma solugcado 6tima
global. Alguns exemplos de métodos estocésticos seriam o Algoritmo Genético e o
Algoritmo de Enxames de Particulas, sendo que o ultimo sera apresentado em

detalhes futuramente.

4.1.ALGORITMO DE ENXAME DE PARTICULAS

O algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas, em inglés, Particle
Swarm Optimization (PSO), foi proposto inicialmente por Kennedy e Eberhart em
1995 [40]. O algoritmo se baseia no comportamento social de um bando de passaros
procurando por comida, onde cada passaro seria uma particula, e no algoritmo, esta
particula seria uma possivel solugédo para o problema.

O PSO ja se mostrou robusto para diversas aplicagdes, como por exemplo, na
otimizacado de formas elipticas para a concepcao de modelos de préteses cranianas
para reparagdao [41], e na otimizacdo dos parametros de funcionamento de
controladores do tipo Proporcional-Integral-Derivativo (PID) para a sincronizagdo de

dois sistemas cadticos [42].

41



A partir de [36], a explicacdo do funcionamento do algoritmo pode ser
simplificada ao imaginar as particulas “voando” pelo espaco de busca
multidimensional. Durante este “voo”, as particulas trocam experiéncias com seus
vizinhos, a fim de que a nova posi¢ao da particula seja ajustada de acordo com suas
préprias experiéncias e a experiéncia de seus vizinhos. A Figura 14 exemplifica um
espaco de busca onde as particulas estdo se direcionando para a particula
(destacada) que possui a melhor solucdo da funcao objetivo até o presente

momento.

Melhor solugdo

global
Espaco possivel
R de procura
—&
\.. .-'ﬂ-\-..__. /
H - \ / i

. (=) "'.I

| el t ;.
- 1'\_\ .'I

*

Figura 14: Movimento das particulas em direcdo a melhor solugéo.

Sendo assim, pode-se definir a mudanga da posicdo da particula como a

adicao de um termo a posicao anterior, denotado da seguinte forma,

@it +1) = @;(it) + 9, (it + 1), (4.3)

onde ¢;(it) é a posigao atual da particula i, 9; é a velocidade da particula i e it é a
iteragé@o atual do algoritmo.

A equacdo (4.3) indica que o vetor velocidade direciona o processo de
otimizacdo, sendo somado a posicdo anterior da particula. Neste vetor estao

contidos os conhecimentos trocados com as outras particulas que fazem parte do
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enxame, e também as informacbes adquiridas anteriormente com a propria
experiéncia da particula.

Este conhecimento experimental também €& chamado de componente
cognitiva, ja o conhecimento trocado entre a particula e suas vizinhas é chamado de
componente social.

A equacao (4.4) apresenta como € calculado o vetor velocidade,
9;(it +1) = w-9;(it) + 1y - ¢1 - (IP,(it) — @ (it)) + 15 - ¢y - (gP(it) — @i (i),  (4.4)

onde w é o0 peso de inércia da particula, [P; € a melhor posicdo que a particula
alcancou até a iteracao it, gP € a melhor posicdo alcancada entre todas as
particulas do enxame até a iteracao it, c¢; e c, sao os coeficientes de aceleracao, e
r, e r, sdo valores aleatérios com distribui¢gdo uniforme no intervalo [0,1].

A equacao (4.4) contém o peso de inércia da particula que nao estava
presente no algoritmo canbnico criado em 1995 [40]. Este fator foi incorporado a
equacao da velocidade em 1998 por Shi e Eberhart [43] como uma tentativa de
eliminar o grampeamento da velocidade, artificio utiizado como uma forma de
controlar a exploragdo global e local do algoritmo [44] e para evitar o fen6meno
conhecido como “explosdo do enxame”. Em 1999 Maurice Clerc [45] propds um
termo de constricdo y que seria calculado de acordo com os valores dos coeficientes

de aceleragao c, e c,,
o = C1 + CZ > 4,0 y (4.5)

2
X_Z—a—\/az—ll-a'

mas o estudo posterior de Eberhart e Shi [46] mostrou que o termo de constricdo e o
peso de inércia sdo equivalentes em condigdes especiais, sendo que o algoritmo
com termo de constricao pode ser considerado um caso especial do algoritmo com
peso de inércia, ja que seus parametros estdo conectados pela equacao (4.6).

O peso de inércia € um parametro importante no algoritmo, influenciando

diretamente na convergéncia do mesmo. Podendo ser descrito como um mecanismo
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de controle do momento da particula, ponderando a contribuicdo da velocidade
anterior, como uma forma de memdéria da direcdo anterior da particula, com isso,
pode alterar a habilidade do algoritmo em explorar o espaco de busca. Para valores
maiores que “1”, o algoritmo tera a tendéncia de divergir. Valores altos e menores
que “1” priorizam uma busca global, aumentando a diversidade do enxame,
enqguanto valores mais préximos de “0” priorizam uma busca local.

Os coeficientes de aceleracédo c; e ¢, atuam em conjunto com os valores
aleatérios r; e r, na influéncia estocastica dos componentes social e cognitivo. Estes
coeficientes também sdo chamados de coeficientes de confianga, pois expressam
quanto a particula confia em si propria (c;) € quanto confia nos seus vizinhos (c;).
Valores pequenos para estes parametros garantem uma trajetéria suave para a
particula, j& valores altos causam maior aceleragdo e movimentos bruscos. Eberhart
e Shi afirmam que experiéncias anteriores mostraram empiricamente que o0s
melhores valores para os coeficientes de aceleracdo sdo ambos iguais a 2 para a
maioria das aplicacdes [44][47], inclusive quando o peso de inércia € substituido
pelo fator de constricdo, sendo que neste caso o valor sugerido € ¢; = ¢, = 2,05 por
questdes de convergéncia [48].

As interac6es da particula com sua vizinhanca sao definidas como topologia
do enxame. Analisando a equacao (4.4), mais precisamente sua componente social,
nota-se uma interacao onde a particula troca experiéncias com todas as outras do
enxame, essa topologia € chamada de topologia de estrela, ou topologia global, e é
ilustrada na Figura 15.
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Figura 15: Topologia de estrela do PSO.

A utilizagédo de outras topologias tem como objetivo outras intera¢des sociais,
como por exemplo, a topologia em anel, também conhecida como topologia local
[48][49].

O pseudocodigo do algoritmo PSO se encontra no Anexo A.

4.1.1. ALGORITMO DE ENXAME DE PARTICULAS DINAMICO

Uma modificagdo bem sucedida do algoritmo PSO implementada por diversos
autores € tornar o peso de inércia dinamico, sendo que um modo de variar o
parametro « é iniciando-o com o valor de 0,9 e linearmente decaindo para 0,4
[46][47]. Desta forma o algoritmo priorizara inicialmente uma busca global,
eliminando possiveis minimos locais, e posteriormente uma busca local, para
alcancar o minimo global. Esse decaimento linear pode ser descrito pela seguinte

equacao (4.7),
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Wy — W
w(lt) = ﬁ(lt - 1) + w,, (47)

onde w(it) é o peso de inércia atual, w, é o valor final do peso de inércia, w, € 0
valor inicial do peso de inércia, w, é a iteragdo onde peso de inércia deve ter o
menor valor, e it € a iteracado atual do algoritmo.

O pseudocédigo do algoritmo denominado aqui de DPSO, ou em inglés,
Dynamic Particle Swarm Optimization, se encontra no Anexo A.

A Figura 16 mostra um exemplo de w onde w; = 0,9, w, = 0,4 e w, = 700.

0.8 i

0.7 i

0.6 i

0.4

0.3F i

[ [ [ [ [ [ [ [ [

0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
it, iteragdes

Figura 16: Exemplo de peso de inércia obtido através da equacéo (4.7) com os
parametros w; = 0,9, w, = 0,4 € w, = 700.

4.1.2. ALGORITMO DE ENXAME DE PARTICULAS COM FUNGCAO GAMA

A distribuicAo gama pode nado ser normalmente empregada, como a
distribuicdo normal, mas possui diversas aplicacdes praticas, como a modelagem da
quantidade de chuva diaria em uma regidao [50][51][52], para ajustar conjuntos de
dados hidrolégicos [51], na segmentacdo de fonemas [53], na modelagem da

quantidade de pagamento de dividendos nas reivindicacées dos acionistas de uma
46



companhia de seguros [54], na previsao da distribuicdo dos tamanhos das gotas de
um cabecote de impressao [55],

A funcédo gama incompleta pode ser representada por (4.8).

H(Zr,ar) :f tz_le_tdt B
a

a

Y;l(Z[',a[') :f tz_le_tdt B

0

onde z; deve ser maior que 0. Se ar =0, entédo, I'(z;,0) = I'(z;) que é a fungao
gama. Ja quando z =0, entdo, I'(0,ar) = E(ay) que é a integral exponencial
[56][57].

Uma segunda representacao é apresentada em (4.9).

1 oo
IE(ZF' a[') = f tz_le_tdt )
a

I'(zr)
- (4.9)
Y,(zr, ar) = f tZ le tdt ,
2ERT T2 )y
com,
L+Y,=1. (4.10)

A representacdo (4.9) é utilizada para a resolugdo de problemas de
matematica estatistica e teoria de probabilidade, devido a propriedade definida pela
equacao (4.10) [58]. O software MATLAB, utilizado neste trabalho, também faz uso
da representacao (4.9) para o calculo da fungdo gama incompleta, obtida a partir dos
valores de Y.

Esta distribuicdo ainda possui poucas aplicagbes em algoritmos de
otimizacdo, sendo que nenhuma publicagdo empregando a distribuicido gama a
inteligéncia de enxames.

O calculo da fungcdo gama incompleta para uma determinada sequéncia de
valores pode gerar curvas com formatos interessantes aos algoritmos de otimizagéo,
mais especificamente, ao peso de inércia w do algoritmo PSO. A Figura 17 mostra
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os valores da fungdo gama incompleta Y, dada pela equacao (4.9), a partir de uma
sequéncia de 1000 valores de z;. A sequéncia decrescente esta dentro do intervalo
[10 0,008], e 0 parametro a; foi definido como a = 10.

Tanto o pardmetro «ar, quanto o intervalo de z, foram estimados
empiricamente. Na mesma figura é possivel observar a curva da fungcdo gama com

um ajuste definido pela equacgéo (4.11).

wy =Y,(zr, ar) + ky, (4.11)
ky = w, — Y;(zr(max_it),ar) ,

onde w, é o peso de inércia utilizando a funcdo gama incompleta, k, € uma
constante calculada a partir do valor do peso de inércia desejado na etapa final da

otimizagéo, e z-(max_it) € o ultimo valor da sequéncia usada no célculo.

09 ~ T T T T T T
Fungdo gama incompleta
0.8 ’ S~ Fung&o gama inc. ajustada [
0.7t AN .
0.6f 1

0 [ [ [ [ [ [ [ i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

it, iteragdes

Figura 17: Curvas da funcao gama incompleta original e ajustada.

Para a curva ajustada mostrada na Figura 17, foi escolhido w, = 0,35, assim
a curva tem um inicio préximo de 0,9, e um final préximo de 0,4. Este intervalo esta
de acordo com a afirmacao de diversos autores citados anteriormente, como sendo
um bom intervalo de funcionamento para o peso de inércia do PSO, garantindo
inicialmente uma busca global, seguida de uma busca local, aumentando as

chances de convergéncia do algoritmo.
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Com isso, a equacao (4.4) pode ser reescrita da seguinte maneira,

v (it + 1) = wy(it) v (it) + 17 ¢q - (lPi(it) — (pi(it)) +71,7¢,

4.1
(gP(it) — (i), (4.12)

onde wy (it) € o peso de inércia obtido pela funcdo gama incompleta na iteragao it.

O pseudocddigo do algoritmo Gamma PSO, ou GPSO, se encontra no Anexo
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5. RESULTADOS

Diversos autores criaram métodos com o objetivo de melhorar o desempenho
do algoritmo da maquina de aprendizagem extrema (ELM). Como afirma [59], desde
que as ponderacdes de saida sao calculadas de acordo com as ponderacbes de
entrada e bias, e estes sao escolhidos aleatoriamente, deve existir um conjunto de
valores nao-6timos ou desnecessarios para estes parametros. Isto faz com que o
ELM necessite de mais neurdnios ocultos que outros algoritmos de aprendizagem
convencionais, o que pode fazer com que ele responda lentamente a conjuntos de
dados desconhecidos. Para resolver este problema, [59] sugere a utilizacdo do
algoritmo de otimizagdo baseado em evolucado diferencial, sendo esta variagdo do
algoritmo chamada de maquina de aprendizagem extrema evolucionaria (E-ELM).

Outros autores também propuseram variacées do algoritmo, como [60] que
apresenta o ELM efetivo (EELM), onde é utilizado o critério da diagonal dominante
para definicdo das ponderagcdes de entrada e bias adequadas. Ja [61] propde um
ELM com voto para problemas de classificagdo, onde em cada neurénio oculto
existiria outro algoritmo ELM com o mesmo numero de neurbnios ocultos, as
ponderagdes e bias seriam iniciados de forma aleatéria para todos os neurénios,
assim, existiiam mais neurdnios para captar cada caracteristica do problema, e o
resultado da classe seria obtido por meio de votacéo entre os algoritmos ELM. Yuan,
Wang e Cao fazem uma analise da equacéao (3.18) em [62], onde ela é substituida
por outra, com o objetivo de melhorar a qualidade da solucdo do sistema linear,
também discutem casos de rank cheio para a matriz H. O trabalho realizado em [63]
explora a inteligéncia de enxame utilizando o algoritmo de procura em grupo para
otimizar as ponderagdes iniciais € bias. Com o mesmo obijetivo, [64] utiliza o
algoritmo PSO para a otimizacao.

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos na utilizacdo do
algoritmo PSO com peso de inércia w = 0,4, a variagdo do PSO com peso de inércia
dindamico, w = 0,9 - 0,4. E também a variagdo proposta pelo autor empregando a
funcdo gama incompleta para gerar os valores do peso de inércia. Os trés algoritmos
irdo otimizar as ponderacdes de entrada, bias e os diversos parametros adicionais
da funcdo TAF, implementada no algoritmo de aprendizagem extrema. O objetivo
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serd identificar as séries temporais de Box & Jenkins, Mackey-Glass e Lorenz,
descritas no Capitulo 2, sendo que a aprendizagem sera feita em batelada,
conforme explicado anteriormente.

Um teste para comparar o desempenho dos modelos sera realizado de forma
recursiva, ou seja, os dados das previsdes anteriores irdo alimentar a rede. Este tipo
de previsao também é conhecido como previsdo N-passos-a-frente, sendo que a
tendéncia do modelo € divergir devido ao erro acumulativo decorrente da
realimentacao citada anteriormente.

Também serdo apresentados resultados obtidos utilizando o algoritmo ELM
puro, com peso de entrada e bias aleatérios distribuidos uniformemente, e
empregando o algoritmo de retropropagacao para aprendizagem, ambos a titulo de
comparag¢ao com a proposta apresentada neste trabalho.

A funcao objetivo escolhida para ser minimizada é a média da soma dos erros
ao quadrado, em inglés, Mean sum of Squares Error (MSE), dada pela seguinte

equacao,

IR
MSE=N;(ei) , (5.1)

onde e; é o0 erro de previsdo da i-ésima amostra distinta, e N é o numero de
amostras distintas. Alterando a equacao (5.1) e incluindo um termo que consiste na
média da soma dos quadrados das ponderacdes, é possivel aprimorar a
generalizacao, pois a rede tendera a selecionar ponderacées menores, forcando-a a
responder mais suavemente e com menos sobressinais. A nova funcao objetivo é

definida pela equagéo (5.2),

=) -

MSEW = MSE +

N
zwjz , (5.2)
j=1

onde w; ¢ a ponderagdo de saida do algoritmo ELM, e N é o niimero de neurdnios

ocultos.
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Para o algoritmo PSO obter solugdes de melhor qualidade para o problema de
minimizacao do fitness, sera adicionado a equacgao (5.2) mais um termo MSE, sendo
que um deles serd o MSE calculado a partir do erro de treinamento, o outro termo
sera o MSE calculado a partir do erro da validagao do algoritmo, assim temos que a
funcdo objetivo, ou fitness,

N
1
fitness = (K)MSE, + (1 — K) ﬁz w? (5.3)
=1

onde MSE, é o MSE do treinamento, K é uma ponderagéo na faixa entre [0,1].

Adicionalmente ao célculo do fitness seré utilizado o parametro R? dado pela
equacao (5.4) como uma confirmacao da qualidade da previsdo. O parametro é
definido como,

oy -7) 5.4
AR A ALY >4

onde Y, é a média da saida. O objetivo do parametro R® é alcancar valores préximos
de “1”7, ou seja, maximiza-lo, sendo que “1” indica que o modelo é perfeito e “0“
indica que o modelo ndo foi capaz de reproduzir o comportamento do sistema.
Simulagdes realizadas com o PSO classico e utilizando a série temporal de Box
& Jenkins como exemplo, mostraram que o melhor valor para K € 0,9, conforme
mostra a Tabela 5. Os parametros de teste escolhidos foram 0,1 < K < 0.9 com
passo 0,1 e o numero de neurbnios ocultos variando entre 5, 10, 30 e 50 neurdnios,
os parametros do algoritmo PSO foram um enxame composto por 20 particulas,
w =04, e c; =c, =2, em cada experimento foram realizadas 1000 itera¢cdes do
algoritmo, sendo que para cada teste do parametro K, foram realizados 10

experimentos.
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Tabela 5: Teste de K para diferentes numeros de neurbnios ocultos.

Neurénios Ocultos K fitness
5 0,9 0,002106
10 0,9 0,001711
30 0,9 0,000807
50 0,9 0,000727

Os resultados da identificacdo das séries temporais serdo apresentados
inicialmente para, as simulagdes empregando 5, 10, 30 e 50 neurbnios na camada
oculta do ELM, com a funcéo de ativacdo SIG dada pela equacgéo (3.24) com ¢ = 10.
Posteriormente serdo apresentados os resultados utilizando a funcdo de ativagéao
TAF definida pela equacao (3.26), juntamente com a funcéo de ativacao linear dada
pela equacéo (3.25), combinando as duas fun¢gées no mesmo ELM.

Para a otimizacdo das duas abordagens do ELM seréo aplicados o algoritmo
de enxame de particulas e suas variagdes apresentadas no Capitulo 4.

O algoritmo PSO classico foi implementado com w = 0,4, ¢; = ¢, =2, 0 PSO
dinamico (DPSO), com os parametros w =0,9 - 0,4, w, =900, ¢; =¢c, =2. O
GPSO foi elaborado de acordo com os parametros citados anteriormente no Capitulo
4.

O vetor de posicao das particulas do algoritmo PSO e suas variantes foram
ordenados da seguinte maneira para o ELM com a funcao SIG,

@i = [wy, ..., wg, By, -, Bal (5.5)

e para o ELM com a fungéo TAF,
@i = (W1, oo, Wi, Bry ooes B Gt woes C @y s QR 81y oy SR B ooy 0 Kiims oo Kiing | - (5.6)
As combinacbdes de fungdes de ativagdo linear e néo-linear podem ser
observadas na Tabela 6, onde as propor¢des de neurdnios lineares escolhidas para

5 neur6nios ocultos foram de 20% e 80%, ja para 10, 30 e 50 neurdnios ocultos as

proporcoes escolhidas foram de 10%, 50% e 90% de neurdnios lineares.
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O erro absoluto médio de previsdo considerado aceitavel para este trabalho
sera de até 5%. Para os testes de correlacéo, a fim de validar os modelos, a faixa de
confianga, regido onde a correlagdo nédo é significativa, escolhida sera de 95%. Esta

faixa de confianga € determinada pela seguinte equagéo [17],

Uy

,9

o

confosy, = +

=

onde N é o niUmero de amostras.

Tabela 6: Numero de neurdnios lineares e nao-lineares por camada de neurénios
ocultos.

Neurénios Ocultos Neurbnios Lineares Neurénios Ndo-lineares

. 1 4
4 1

1 9

10 5 5
9 1

3 27

30 15 15
27 3

5 45

50 25 25
45 5

5.1.BOX & JENKINS

Os resultados das simulacdes para identificacao e previsao do tipo um-passo-
a-frente da série temporal de Box & Jenkins serdo apresentados a seguir. Serao
empregadas as funcdes de ativacao SIG e TAF, a qual é a combinacao da funcéo de
ativacao variavel com funcao de ativacao linear.
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Inicialmente serdo discutidos os resultados utilizando as entradas sugeridas
na literatura, quando também sera apresentada uma analise correlacional do melhor
resultado obtido pelo algoritmo de otimizacdo. Posteriormente, estes serao
comparados com os resultados obtidos apds as corregdes sugeridas pela analise

correlacional.

5.1.1. ESTUDO DE CASO ORIGINAL BOX & JENKINS

Os resultados obtidos empregando a funcdo SIG podem ser observados na
Tabela 7, onde os valores em negrito indicam o melhor valor entre os trés métodos
de otimizacdo e o valor sublinhado indica o melhor resultado para este estudo de

caso.

Tabela 7: Resultados de previsédo da série Box & Jenkins com a funcéo SIG.

o Fitness
Neurbénios Ocultos
PSO DPSO GPSO
5 6,369 x 1073 6,056 « 1073 6,456 * 1073
10 2,847 x 1073 2,743 1073 2,769 % 1073
30 7,174 x 10~% 7,151 «10~* 7,644 x 1074
50 3,959 « 104 4,724 %1074 42811074

O resultado das simulagdes utilizando a fungdo de ativacdao TAF e a funcao
de ativacao linear em conjunto, conforme citado anteriormente na Tabela 6, podem

ser observados na Tabela 8.
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Tabela 8: Resultado para a série Box & Jenkins utilizando a fungéo de ativagéo TAF.

Neurbénios | Neurbnios Nao-
Ocultos Lineares RSO DRSO GPSO
1 3,099 « 104 3,155 % 1074 3,113 % 1074
° 4 7,738 x 1075 7,842 % 1075 7,935 % 1075
1 2,608 * 1074 2,239« 1074 2,240 * 1074
10 5 6,909 + 105 6,988 x 107> 6,998 x 107>
9 6,319 105 6,672 107> 6,542 x 107>
3 7,236 % 1075 7,214 1075 7,274 % 1075
30 15 4,780 * 1075 4907 * 107> 4,791 « 1075
27 4,363 % 1075 4,280 % 1075 4,130+ 1075
5 6,557 * 1075 6,655 * 107> 6,558 * 107>
50 25 4370 % 107> 4,022 1075 4107 * 10~°
45 8,594 * 1075 4,491 % 1075 4,208+ 1075

Analisando a Tabela 7 e a Tabela 8 pode-se concluir que para este estudo de

caso o algoritmo PSO obteve o maior nimero de ‘melhores solugdes’, com 7 vitdrias,

contra 6 vitorias do DPSO e 2 vitérias do GPSO.

O melhor resultado obtido foi através do algoritmo DPSO empregando 50

neurbnios ocultos, com a funcéo de ativagdo TAF combinada com a funcéao linear,

sendo 25 neurbnios utilizando cada fungcdo. A Tabela 9 mostra os detalhes

estatisticos pertinentes da simulagdo com melhor fitness.
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Tabela 9: Dados estatisticos para simulacdo com a série de Box & Jenkins e funcéo
TAF com as entradas originais.

Melhor fitness: 3,332%107°
Média do fitness em 30 exp.: 4,022 %107
Desvio Padréo: 3,466 * 107
R? Treinamento: 0,999
R® Validagao: 0,951
Desvio Padrao do Erro de Treinamento: 6,058 « 1073
Desvio Padrao do Erro de Validacao: 3,618« 1072
MSE Treinamento: 0,254
MSE Validacao: 0,429

A partir da Tabela 9 é possivel observar que o parametro R? do conjunto de
validacao ficou proximo de “1”, indicando que o modelo identificado ficou proximo do
modelo real, os gréaficos referentes ao melhor experimento serdo mostrados a seguir.

A Figura 18 mostra a convergéncia do algoritmo DPSO para o melhor
experimento e também a convergéncia média durante os 30 experimentos, pode-se
ressaltar que o algoritmo DPSO produziu boas solugbes para a maioria dos

experimentos, com a curva média ficando préxima da curva da melhor solucao.

1 T T T T T T T T T
Melhor fitness

fffff Fitness médio

LOG10(Fitness)
N
1

-5
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
it, iteragdes

Figura 18: Curva de convergéncia do algoritmo DPSO para a série de Box & Jenkins.
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A Figura 19 apresenta a previsdo

conjunto de treinamento.

e o sinal de erro de previsdo para o
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Figura 19: Previsao e sinal de erro para o conjunto de treinamento da série de Box &

Jenkins utilizando a funcédo de ativagédo TAF

Ao observar a Figura 19, pode-se ressaltar que o conjunto de parametros

otimizados pelo algoritmo DPSO, em conjunto com o algoritmo ELM e a funcao TAF,

foram capazes de identificar as dinamicas dos dados de treinamento com éxito.

A Figura 20 mostra a previsdo e o

escolhido para a validacao do modelo.
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Figura 20: Previsdo e sinal de erro para o conjunto de validagdo da série de Box &
Jenkins com a funcdo de ativacao TAF.

Ao observar a Figura 20 é possivel reparar que o modelo obteve um
desempenho razoavel, mesmo nao prevendo todas as dinamicas do sistema, fato
esse comprovado pelo valor do parametro R® apresentado na Tabela 9. O erro
absoluto maximo foi na 1112 amostra com uma amplitude de 11,4%, apesar disto, o
erro absoluto médio foi de 2,75%, dentro da faixa considerada aceitavel.

A Figura 21 mostra a previsdo do tipo N-passos-a-frente, onde N € o numero
de amostras do conjunto de validacdo. A Tabela 10 apresenta os dados estatisticos

referentes a esta previsao.
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Figura 21: Previsdo e sinal de erro da previsdo do tipo N-passos-a-frente para a
série de Box & Jenkins.

Tabela 10: Dados estatisticos referentes a previsao do tipo N-passos-a-frente para a
série de Box & Jenkins.

R 0,656
MSE: 9,649 * 1073
Desvio Padrao do Sinal de Erro: 9,694 * 1072

E possivel observar pela comparacdo do parametro R? que o modelo teve um
desempenho inferior quando requisitado para uma previsdo com um horizonte mais
longo. O erro absoluto médio foi de 6,39%, no entanto o pico foi de 34,3%, ambos
acima do limite aceitavel.

Ao se analisar o sinal de erro ¢ através dos testes de correlagdo
apresentados no Capitulo 3, séo tracadas os graficos que podem ser observados no
Anexo B. A partir das interpretacdes sugeridas por [17][33][34][35], onde valores
positivos no eixo das ordenadas indicam uma correlagao positiva com um atraso que
é indicado no eixo das abscissas. Assim, as entradas escolhidas para serem
adicionadas sao x(k—1)y(k—1) e x(k—1)x(k — 2) devido ao pico em 7= -1
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identificado na Figura 41 e na Figura 45, referentes aos testes de autocorrelacéo e
correlacdo cruzada entre x e &, e x%2 e ¢.

Com as novas entradas o modelo deixa de ser do tipo ARX, para se tornar um
modelo do tipo NARX.

Da Figura 48 até a Figura 56 sao mostrados os novos graficos de
autocorrelacado e correlagdo cruzada, confirmando a queda das correlagées para
valores préximos ou dentro da faixa de confianga determinada pela equagao (5.7).
Apenas as correlacoes referentes a entrada y(k — 1)x(k — 1) apresentadas na
Figura 52 exibiram valores significativamente acima da faixa de confianca.

A fim de comparar o método de aprendizagem proposto com o método
original, € o método com maior popularidade, no caso, o método de
retropropagacéo. Para este estudo de caso foram realizados dez experimentos com
o ELM original, com ponderagbes escolhidas aleatoriamente com distribuicao
uniforme, funcdo de ativagdo SIG. Da mesma forma foram realizados dez
experimentos utilizando o método de retropropagacdo com 20000 iteragcdées para
treinar a rede neural. Ambas as redes empregam 50 neurdnios ocultos. O niumero de
iteracoes escolhido para o método de retropropagacéao foi de acordo com o numero
de avaliagdes da funcédo objetivo num unico experimento do algoritmo PSO para
este trabalho, que é de 20000.

A Figura 22 apresenta a previsdo e o sinal de erro utilizando o método de
retropropagagéao. O erro absoluto maximo foi 48,7%, enquanto o erro absoluto médio
foi 8,62%, ambos acima da faixa aceitavel.
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Figura 22: Previsao e sinal de erro utilizando o método de retropropagacao para a
série de Box & Jenkins.

A Figura 23 apresenta a previsdo e o sinal de erro do algoritmo ELM original.
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Figura 23: Previsao e sinal de erro utilizando o algoritmo ELM original para a série de
Box & Jenkins.
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Pode-se notar que o algoritmo ELM original ndo foi capaz de prever a
dinamica do sistema, provavelmente com ponderacdes que fazem parte do grupo de
solucbes nao-6timas do espacgo possivel de busca.

A Tabela 11 traz algumas informacdes comparativas entre todos os métodos.

Tabela 11: Comparacao entre o algoritmo ELM original, método de retropropagacéao
e ELM otimizado pelo algoritmo PSO, para a série de Box & Jenkins.

ELM Retroprop. ELM+PSO
Tempo:| 7,08+ 107 3s 176,24s 107s
R®: ~-1,53=0 0,467 0,931
Média do erro absoluto: 613% 8,62% 3,02%
Max. erro absoluto: | 7,062 * 10%*% 68% 20,9%

Nota-se que o algoritmo ELM original possui um tempo de processamento
pequeno, mas produz solugcbes de baixa qualidade. Isto € devido ao uso de
parametros nao-étimos.

A unido do tempo de processamento baixo do ELM, com a busca poderosa do
algoritmo PSO faz com que o ELM+PSO produza solu¢des de qualidade superior ao
método de retropropagacao, em menos tempo.

5.1.2. ESTUDO DE CASO MODIFICADO BOX & JENKINS

As simulagdes empregando as novas entradas x(k —1)y(k—1) e x(k —
1)x(k — 2) escolhidas a partir dos testes de correlagdo citados anteriormente serdao
realizadas somente pelo algoritmo DPSO que apresentou o melhor desempenho
entre os 3 algoritmos de otimizacdo. Foram realizados 30 experimentos e o0s
parametros foram escolhidos conforme as simula¢des anteriores.

A funcao de ativagéo foi escolhida de acordo com o mesmo critério e sera a
TAF com 50 neurbnios ocultos, sendo que 50% deles serdo nao-lineares e o
restante lineares.

A Tabela 12 mostra os dados estatisticos referentes aos experimentos

realizados.
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Tabela 12: Dados estatisticos referentes aos experimentos com as novas entradas
para a série de Box & Jenkins utilizando a fungédo TAF.

Melhor fitness: 3,421 %1075
Média do fitness em 30 exp.: 3,902« 107°
Desvio Padréo: 3,012+ 107°
R? Treinamento: 0,999
R® Validagao: 0,963
Desvio Padrao do Erro de Treinamento: 6,143 %1073
Desvio Padrao do Erro de Validacao: 3,188 x 1072
MSE Treinamento: 0,254
MSE Validacao: 0,432

Comparando a Tabela 12 com a Tabela 9 nota-se que apesar do melhor
fitness ter sido obtido com as entradas originais, a melhor média dos 30
experimentos foi alcancada utilizando as novas entradas, assim como o R? para o
conjunto de validagdo superior ao modelo anterior, verificando que o novo modelo
obteve um desempenho superior em relacéo ao anterior. O desvio padrao do erro de
validagao inferior do novo modelo significa que existe menos variacdo do sinal de
erro em relacdo a média do erro, sendo mais um ponto positivo para o novo modelo.

A Figura 24 mostra a previsao e o sinal de erro da previsdo para o conjunto
de dados de treinamento da série Box & Jenkins empregando as novas entradas.
Pode-se observar que o modelo foi capaz de identificar com éxito as dinamicas do

conjunto de dados de treinamento.
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Figura 24: Previsao e sinal de erro para o conjunto de treinamento da série Box &

-0.5

1.5

0.5F

T T T T
Saida real
***** Saida prevista ||

L L I I I I L L

20 40 60 80 100 120 140 160 180
k, amostras

0.5F

T T T T T

Sinal de erro do treinamento

L L I I I I L L

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

k, amostras

Jenkins empregando as novas entradas.

A Figura 25 mostra a previsdo e o sinal de erro para o conjunto de dados de

validacdo empregando as novas entradas.
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Figura 25: Previsdo e sinal de erro para o conjunto de validacdo da série Box &
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Ao comparar a Figura 25 com a Figura 20 observa-se visualmente que o sinal
de erro possui amplitudes menores, mostrando que as novas entradas melhoraram o
comportamento do modelo em relacdo ao anterior. A amplitude maxima do erro foi
10%, sendo que o erro absoluto médio foi 2,35%, dentro da faixa considerada
aceitavel.

A Figura 26 mostra a previsao do tipo N-passos-a-frente empregando o novo
modelo.
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Figura 26: Previsdo do tipo N-passos-a-frente e sinal de erro utilizando o modelo
com as novas entradas para a série Box & Jenkins.

A Tabela 13 expbe os dados estatisticos pertinentes a previsdo N-passos-a-
frente. Ao comparar a Tabela 13 com a Tabela 10 percebe-se que 0 novo modelo
empregando as duas novas entradas obteve um desempenho superior tanto no
parametro R?, quanto no MSE. Estes fatos colaboram em comprovar a superioridade
do novo modelo também em previsbes com horizontes longos. O erro absoluto
maximo foi 32,3%, abaixo do modelo anterior. O erro absoluto médio foi de 5,92%,

proximo da faixa considerada aceitavel.
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Tabela 13: Dados estatisticos referentes a previsdo N-passos-a-frente utilizando o
modelo com as novas entradas para a série de Box & Jenkins.

R 0,703
MSE: 8,311 %1073
Desvio Padrao do Sinal de Erro: 8,784 x 1072

5.2.MACKEY-GLASS

A seguir serdo apresentados os resultados para a previsao do tipo um-passo-
a-frente da série temporal de Mackey-Glass obtida a partir da equagéo (2.1) e com
os parametros citados também no Capitulo 2. Logo apds serdo apresentados o0s
resultados apds as andlises de correlacdo do melhor resultado obtido pelos
algoritmos de otimizag&o. Inicialmente serdo analisados os resultados com a funcgao
SIG, logo em seguida, os resultados com a funcao TAF.

5.2.1. ESTUDO DE CASO ORIGINAL MACKEY-GLASS

A Tabela 14 mostra os resultados das simulagbes com a funcao SIG para os

diferentes nimeros de neurdnios ocultos.

Tabela 14: Resultado da otimiza¢ao para a série Mackey-Glass e funcao SIG.

o Fitness
Neurbénios Ocultos
PSO DPSO GPSO
5 1,328 x 1072 1,327 1072 1,343 *x 1072
10 8,126 * 1073 8,098 x 1073 7,909 « 1073
30 4,302 %1073 4712 %1073 4557 %1073
50 3,430 « 1073 4,046 1073 3,776 * 1073
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A Tabela 15 exibe a média dos experimentos de cada simulacao aplicando a

funcao de ativacao TAF.

Tabela 15: Resultados das otimizacdes para a série de Mackey-Glass com a funcéo

TAF.
Neurbénios | Neurbnios Nao-
Ocultos Lineares RSO DPSO GPSO
1 7,179 * 1073 7,200 x 1073 7,176 x 1073
° 4 5,176 x 1073 5,328 x 1073 5,300 * 1073
1 7,071 % 1073 7,071 % 1073 7,079 x 1073
10 5 4,516 1073 5,566 * 1073 4,539 1073
9 4,168 + 1073 4,401 % 1073 4,364 * 1073
3 5,191 x 1073 5,260 x 1073 5,234 % 1073
30 15 3,332+ 1073 3,539« 1073 3,406 * 1073
27 3,320 x 1073 3,133 %1073 3,063 x 1073
5 4,539 % 1073 4,566 * 1073 4,533+ 1073
50 25 3,460 * 1073 3,116 x 1073 3,034%1073
45 8,982 x 1073 5,236 x 1073 5,195 1073

Examinando a Tabela 14 e a Tabela 15, conclui-se que para este estudo de
caso a algoritmo PSO obteve novamente o maior numero de “melhores solugdes”,
com 8 vitdrias, contra, 2 vitérias para o DPSO e 5 vitérias para o algoritmo GPSO.

Apesar do maior numero de vitérias, a melhor solugdo obtida entre todas as
simulacdes foi alcancada pelo algoritmo GPSO empregando 50 neur6nios ocultos,
sendo que 50% dos neurdnios empregam a funcao de ativacao TAF, e o restante
emprega a funcao linear.

A Figura 27 mostra a curva de convergéncia do algoritmo GPSO para melhor
solucdo e a curva de convergéncia média dos 30 experimentos. Pode-se concluir
pela proximidade das curvas que o algoritmo GPSO convergiu para valores préximos

do melhor fitness na maioria dos experimentos.
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Figura 27: Curvas de convergéncia média e do melhor experimento do algoritmo
GPSO para a série de Mackey-Glass empregando a fungédo TAF.

A Tabela 16 apresenta os dados estatisticos referentes a melhor simulacéo

descrita acima.

Tabela 16: Dados estatisticos referentes a melhor simulacdo para a série de

Mackey-Glass utilizando a fungéo TAF.

Melhor fitness: 2,662 %1073

Média do fitness em 30 exp.: 3,034 %1073

Desvio Padréo: 2,782 %1074
R? Treinamento: 0,956
R® Validagao: 0,824

Desvio Padrao do Erro de Treinamento: 5,415 % 1072
Desvio Padrao do Erro de Validagao: 0,107
MSE Treinamento: 0,376
MSE Validacao: 0,377

Observando a Tabela 16, mais precisamente o parametro R?, constata-se que

o modelo identificado foi capaz de prever razoavelmente a dindmica cadtica do

sistema. Este fato pode ser comprovado visualmente ao observar o sinal de erro da
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previsdo para o conjunto de treinamento e o conjunto de validacdo nas figuras
abaixo.

A Figura 28 mostra a previsao e o sinal de erro para o conjunto de dados de
treinamento, ja a Figura 29 apresenta a previséo e o sinal de erro para o conjunto de
dados de validacédo. Observando a Figura 28 e a Figura 29, é possivel contemplar o
fato ressaltado anteriormente, onde o modelo responde de forma parecida para
ambos o0s conjuntos de dados, gerando sinais de erro absolutos com médias
proximas. A média do erro absoluto de treinamento foi de 4%, dentro da faixa

aceitavel, e 6,9% para o erro absoluto de validagéo.
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Figura 28: Previsdo e sinal de erro utilizando a fungdo TAF para o conjunto de
treinamento da série de Mackey-Glass.

70



15 T T T T T T
Saida real
T Saida prevista ||
«
© N
©
w
> 0.5¢ b
07 L L [ L L L [ 3
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
k, amostras
1 T T T T T T T
Sinal de erro da validagao
0.5 d
e
o
R
[ L [ L L L [

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
k, amostras

Figura 29: Previsédo e sinal de erro empregando a funcao TAF para o conjunto de
validagao da série de Mackey-Glass.

A Figura 30 apresenta a previsdo do tipo N-passos-a-frente utilizando o

modelo obtido pelo melhor experimento.
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Figura 30: Previsao do tipo N-passos-a-frente e sinal de erro utilizando a funcao TAF
e o conjunto de dados de validacao da série de Mackey-Glass.

71



Ao observar a Figura 30, é possivel concluir que o modelo néo foi capaz de
prever a dindmica do sistema quando o mesmo € realimentado com as saidas
previstas anteriormente, acumulando o erro a cada amostra e contribuindo para que
o modelo nao tenha um desempenho satisfatério.

A Tabela 17 abaixo reafirma esta conclusdo com o parametro R® negativo,
sendo que valores negativos de R? sdo interpretados como sendo iguais a O,
significando que o modelo nao foi capaz de identificar as dindmicas do sistema.

Tabela 17: Dados estatisticos referentes a previsédo do tipo N-passos-a-frente para a
serie de Mackey-Glass.

R —1,39=0
MSE: 0,158
Desvio Padrao do Sinal de Erro: 0,397

Aplicando os testes de autocorrelacao e correlacdo cruzada no residuo ¢ da
previsdo do tipo um-passo-a-frente, sdo tracados os graficos apresentados entre a
Figura 57 e a Figura 61 no Anexo B, para as respectivas entradas citadas no
Capitulo 2.

Ao avaliar a Figura 57, os gréaficos de autocorrelacao e autocorrelacao de alta
ordem estao fora da faixa de confianca até a 62 amostra.

A Figura 58 apresenta os graficos de correlacdo cruzada, onde é possivel
observar correlacdes positivas a partir de aproximadamente t = —4.

A partir das duas observacbes, foram escolhidas as seguintes novas
entradas, x(k — 11), e(k — 5) e e(k — 6)x(k — 6). Com as novas entradas, o modelo
passa do tipo AR, para um modelo do tipo NARMA.

Da Figura 62 até a Figura 69 sdo mostrados os gréaficos de autocorrelacao e
correlacdo cruzada para o modelo obtido a partir das novas entradas.

A Figura 62 mostra os graficos de autocorrelacdo, se comparado com a
Figura 57, as novas entradas foram bem sucedidas ao diminuirem a correlagdo dos
dados.

Ao comparar a Figura 58 com a Figura 63 também pode ser notada a melhora
no desempenho do modelo, com os valores de correlagdo se mantendo dentro da
faixa de confianca de 95%.
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5.2.2. ESTUDO DE CASO MODIFICADO MACKEY-GLASS

As simulagbes com as novas entradas foram realizadas com o algoritmo de
otimizacdo GPSO, que obteve o melhor desempenho dentre os algoritmos. A rede
neural serd composta por 50 neurdnios, sendo que 50% deles sdao nao-lineares,
utiizando a fungdo TAF, o restante € composto por neurbnios lineares. Foram
realizados 30 experimentos, sendo que os dados referentes aos experimentos
podem ser observados na Tabela 18.

Tabela 18: Dados estatisticos referentes a simulacdo com as novas entradas para a
serie de Mackey-Glass.

Melhor fitness: 7,200 * 1077
Média do fitness em 30 exp.: 1,182 % 107°
Desvio Padréo: 3,665 % 1077
R? Treinamento: 0,999
R? Validacao: 0,997
Desvio Padrao do Erro de Treinamento: 8,027 x 1074
Desvio Padrao do Erro de Validacao: 1,372 % 1072
MSE Treinamento: 0,379
MSE Validacao: 0,388

Ao comparar a Tabela 18 com a Tabela 16, pode-se observar um decréscimo
significativo na funcéo objetivo e um crescimento no parametro R® do conjunto de
validacdo, que ficou préximo de “1”. Estes indicativos mostram que as novas
entradas melhoraram o desempenho do novo modelo em relacao ao anterior.

A Figura 31 mostra a previsdo e o sinal de erro para o conjunto de

treinamento utilizando o novo modelo.
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Figura 31: Previsdo e sinal de erro utilizando a fungdo TAF para o conjunto de
treinamento da série de Mackey-Glass com as novas entradas.

Ja a Figura 32 apresenta a previsdo e o sinal de erro para o conjunto de
validacédo, onde é possivel reparar que logo na 62 amostra ha um pico no sinal de
erro de aproximadamente 30%, apesar disso, a média do erro absoluto para o
conjunto de validagdo aplicando o novo modelo foi de 0,2%, dentro da margem

considerada aceitavel de erro.
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Figura 32: Previsédo e sinal de erro empregando a funcao TAF para o conjunto de
validacdo da série de Mackey-Glass com as novas entradas.

A Figura 33 traz a previsdo do tipo N-passos-a-frente utilizando o novo

modelo.
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Figura 33: Previsao do tipo N-passos-a-frente e sinal de erro utilizando a funcao TAF
para o conjunto de validacdo da série de Mackey-Glass com as novas entradas.

75



Ao observar a Figura 33 e a Figura 30 € possivel concluir que as novas
entradas melhoraram o desempenho do modelo também para horizontes de
previsdo mais longos. A Tabela 19 traz alguns dados estatisticos relevantes sobre a

previsao.

Tabela 19: Dados estatisticos referentes a previsdo do tipo N-passos-a-frente da
série de Mackey-Glass utilizando as novas entradas.

R 0,702
MSE: 0,019
Desvio Padrao do Sinal de Erro: 0,140

Ao observar o parametro R® da Tabela 19 em comparacdo com 0 mesmo
parametro para o modelo original, percebe-se que o0 modelo com as novas entradas
tornou-se capaz de prever certas dindmicas do sistema, mesmo que com um
desempenho apenas razoavel, mas superior ao modelo anterior, que nao foi capaz
de identificar nenhuma dindmica do sistema. O erro absoluto médio ainda foi

superior ao limite aceitavel, sendo de 11,3%.

5.3.SISTEMA DE LORENZ

Os resultados para a otimizacdo com o objetivo de identificar e realizar a
previsdo do tipo um-passo-a-frente do sistema de Lorenz na coordenada x,
conforme foi citado no Capitulo 2, empregando as funcbes de ativacdo SIG e TAF,
se encontram a seguir. Posteriormente serdo apresentados os resultados apds a
andlise de correlagéo realizada a partir do melhor resultado obtido pelos algoritmos

de otimizagéo.
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5.3.1. ESTUDO DE CASO ORIGINAL SISTEMA DE LORENZ

A Tabela 20 apresenta os valores de fitness das simulagdes utilizando

neurénios com funcao de ativacéo SIG.

Tabela 20: Valores de Fitness para a série de Lorenz com fungéo SIG.

o Fitness
Neurbénios Ocultos
PSO DPSO GPSO
5 7,360 x 1073 7,071 %1073 7,030 1073
10 3,551 %1073 3,648 x 1073 3,482 « 1073
30 1,295 * 1073 1,314 1073 1,260« 1073
50 8,092 x 104 8,642 x 10~* 8,275 x 10~*

A Tabela 21 contém os valores do fitness das simulagdes utilizando a funcéo

de ativacao variavel.

Tabela 21: Valores de fitness dos experimentos com a série de Lorenz e funcéo

TAF.

Neurbénios | Neurbnios Nao-
Ocultos Lineares RSO DRSO GPSO
1 2,281 %107* 2,407 * 10~* 2,509 * 1074
° 4 8,821 %1075 1,061 * 10~* 9,227 * 1075
1 1,783 + 10™* 1,727 1074 1,639 107+
10 5 5,022 % 1075 4,707 * 1075 4,559 %1075
9 3,813 %107° 4,093 * 1075 3,616 1075
3 6,243 x 1073 5,681+ 107> 5,987 x 107°
30 15 1,728 % 1075 1,865 % 1075 1,565 * 107>
27 1,605 * 1075 1,324 % 1075 1,181+ 1075
5 3,341 % 107° 3,264 1075 3,804 x 10~°
50 25 1,323 %1075 1,151 % 1075 1,044 x 1075
45 3,252 x 1073 6,928 x 107° 5,976 x 10~°
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Constata-se pela Tabela 20 e pela Tabela 21 que o algoritmo que obteve o
maior numero de “melhores solugcbes” foi o0 GPSO, com 10 vitérias, em seguida o
PSO com 3 vitdrias, seguido do DPSO com 2 vitérias.

O algoritmo que obteve a melhor solugcao dentre todas foi também o GPSO,
com a rede neural empregando 50 neur6nios, sendo que 45 neurbnios utilizando a
funcdo TAF e o restante utilizando a fungéo linear.

A Figura 34 traz a curva de convergéncia da melhor solucdo e a curva de

convergéncia média dos 30 experimentos realizados.
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Figura 34: Curvas de convergéncia média e da melhor solucéo obtida pelo algoritmo
GPSO para a série de Lorenz.

Os detalhes pertinentes a melhor solucao sao apresentados na Tabela 22.
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Tabela 22: Dados estatisticos referentes a melhor solu¢gdo com a fungéo TAF para a
série de Lorenz.

Melhor fitness: 3,840 % 107°
Média do fitness em 30 exp.: 5,976 % 107
Desvio Padréo: 1,453 « 1077
R? Treinamento: 0,999
R® Validagao: 0,996
Desvio Padrao do Erro de Treinamento: 1,967 x 1073
Desvio Padrao do Erro de Validacao: 1,232 % 1072
MSE Treinamento: 0,270
MSE Validacao: 0,305

Pode-se ressaltar o fato de que o parametro R? para o conjunto de validacédo
ficou proximo do conjunto de treinamento, indicando que o modelo foi capaz de
responder aos dados de validacdo, da mesma forma como responde ao conjunto de
dados de treinamento, que sdo dados ja apresentados ao modelo na etapa de
identificacao.

A Figura 35 apresenta a previsdo e o sinal de erro para o conjunto de

treinamento.
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Figura 35: Previsao e sinal de erro utilizando a funcado TAF para o conjunto de dados
de treinamento da série de Lorenz.
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A Figura 36 apresenta a previsdo e o sinal de erro para o conjunto de
validagdo. Avaliando o sinal de erro, houve um pico de aproximadamente 21% de
erro logo na 12 amostra, apds este evento, 0 maior pico de erro absoluto é de no
maximo 7%, sendo que ambos estdo fora da faixa aceitavel de erro. No entanto, o

erro absoluto médio da previsao € de 0,4%, dentro da faixa aceitavel.
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Figura 36: Previsao e sinal de erro utilizando a funcado TAF para o conjunto de dados
de validagcéo da série de Lorenz.

A Figura 37 mostra a previsdo do tipo N-passos-a-frente para o conjunto de

validagao.
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Figura 37: Previsdo do tipo N-passos-a-frente e sinal de erro empregando a fungéo
TAF para o conjunto de validagao da série de Lorenz.

Ao observar a Figura 37, nota-se que o modelo ndo foi capaz de prever a
dindmica cadtica do sistema quando realimentado com dados previstos
anteriormente, comportamento semelhante ao relatado para a série temporal caética

de Mackey-Glass.
A Tabela 23 traz alguns dados estatisticos referentes a esta previsao.

Tabela 23: Dados estatisticos referentes a previsdo do tipo N-passos-a-frente.

R —1,06=0
MSE: 0,085
Desvio Padrao do Sinal de Erro: 0,291

Examinando a Tabela 23, o parametro R? negativo confirma a observacéo
anterior de que o modelo nao foi capaz de prever com um horizonte longo. O valor
alto do desvio padrdo também é mais um indicio que o modelo se comportou de
forma indesejada.

Ao analisar o residuo ¢ da previsdo do tipo um-passo-a-frente com os testes
de autocorrelagao e correlagdo cruzada para validar o modelo, foi possivel tracar os
graficos para as seis entradas originais da série. Os graficos se encontram a partir

da Figura 70 até a Figura 76 no Anexo B deste trabalho.
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Ao examinar a Figura 70 nota-se que ha uma correlagdo positiva acima da
faixa de confianca até aproximadamente o atraso 7=4 para o teste de
autocorrelacao e T = 9 no teste autocorrelacao de alta ordem.

Observando a Figura 71, pode-se constatar nenhuma correlacao positiva nos
teste de correlagéo cruzada.

A partir das afirmacgdes anteriores, foram escolhidas as entradas e(k — 1),
e(k —5), e(k—8), e(k—1)e(k —8)% e x(k—1)e(k — 8), a serem adicionadas ao
modelo. Com isso, 0 modelo anterior do tipo AR, passa a ser do tipo NARMA devido
as novas entradas.

Os testes de correlacéo do residuo do novo modelo podem ser observados no
Anexo B, da Figura 77 até a Figura 88.

Ao comparar a Figura 70 com a Figura 77, nota-se uma melhora significativa
no teste autocorrelacéo de alta ordem. A Figura 86 e a Figura 88 que apresentam os
testes de correlagdo cruzada para as novas entradas e(k —5) e x(k — 1)e(k — 8)

resultaram em correlagdes positivas em parte dos testes de alta ordem.

5.3.2. ESTUDO DE CASO MODIFICADO SISTEMA DE LORENZ

O algoritmo GPSO foi escolhido para otimizar o novo modelo, empregando 50
neurbnios ocultos, sendo 45 deles compostos pela funcdo TAF e o restante
neurénios lineares.

A Tabela 24 apresenta os dados estatisticos referentes a simulacdo com as

novas entradas.
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Tabela 24: Dados estatisticos referentes ao melhor experimento com as novas
entradas para a série de Lorenz.

Melhor fitness: 8,752 % 10715
Média do fitness em 30 exp.: 5,582 % 10712
Desvio Padréo: 2,900 x 10711
R? Treinamento: 1
R? Validacao: 1
Desvio Padrao do Erro de Treinamento: 2,924 % 10710
Desvio Padrdo do Erro de Validagao: 9,436 * 10710
MSE Treinamento: 0,270
MSE Validacao: 0,305

Ao comparar os valores de melhor fitness da Tabela 22 com os valores da
Tabela 24, pode-se salientar a queda do valor de fitness e os valores do parametro
R? que ficaram iguais a “1”, demonstrando que o modelo foi capaz de prever com
exatiddo a dinamica do modelo em questdo. Ambos indicam uma superioridade do
modelo novo em relag&o ao anterior.

A Figura 38 apresenta a previsdo e o sinal de erro para o conjunto de

treinamento.
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Figura 38: Previsao e sinal de erro utilizando a fun¢cado TAF para o conjunto de dados
de treinamento da série de Lorenz.

A Figura 39 traz a previsao e o sinal de erro para o conjunto de validagao.
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Figura 39: Previsao e sinal de erro utilizando a funcado TAF para o conjunto de dados
de validagéo da série de Lorenz.

Ao examinar a Figura 39 observa-se que o modelo conseguiu identificar todas

as dinamicas caodticas do sistema. O maior erro registrado foi 2,459 * 1078 na 12
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amostra. O erro absoluto médio da previsdo foi 3,846 * 1071°. Ambos os valores

estdo dentro da margem de erro considerada aceitavel.

A Figura 40 apresenta a previsao do tipo N-passos-a-frente empregando o

modelo com as novas entradas para o conjunto de validacao.
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Figura 40: Previsao do tipo N-passos-a-frente e sinal de erro utilizando a funcao TAF
para o conjunto de dados de validacao para a série de Lorenz.

Analisando a Figura 40, o modelo foi capaz de prever a dinamica cadtica do

sistema mesmo sendo realimentado com seus dados previstos anteriormente. O erro

absoluto maximo observado foi 84% na 12 amostra, no entanto, o erro absoluto

médio foi 1,99%, dentro da margem considerada aceitavel.

A Tabela 25 mostra os dados estatisticos referentes a previsdo N-passos-a-

frente.

Tabela 25: Dados estatisticos referentes a previsao do tipo N-passos-a-frente para a

série de Lorenz com as novas entradas.

R 0,970
MSE: 1,240 x 1073
Desvio Padrao do Sinal de Erro: 3,522 %1073

85




Pode-se destacar na Tabela 25 o parametro R? que teve uma alteracédo
expressiva em relagdo a previsdo N-passos-a-frente empregando o modelo com as
entradas originais. A proximidade do parametro ao valor “1” € comprovado pelo
baixo valor do erro absoluto médio. O parametro MSE para este modelo foi inferior

em relacdo ao modelo anterior.

6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

ApGs os apresentar os resultados, conclui-se que para o estudo de caso
baseado na série de Box & Jenkins, os algoritmos propostos foram capazes de
otimizar os parametros e melhorar o desempenho da identificagdo para ambas as
funcdes de ativacdo. Apesar de o erro médio absoluto estar dentro da faixa aceitavel
de 5%, estudos posteriores podem procurar atenuar o pico de erro absoluto, que se
manteve acima da faixa aceitavel.

O emprego dos testes de autocorrelacao e correlacéo cruzada para validacao
do modelo foi bem sucedido. A escolha de novas entradas de forma estratégica e
coerente melhorou o desempenho do modelo nas duas formas de previsdo, um-
passo-a-frente e N-passos-a-frente. Fato este constatado por testes, como por
exemplo, o R? e a verificagdo dos valores de erro absoluto médio e maximo.

Para o estudo de caso de Mackey-Glass, pode-se concluir que os algoritmos
de otimizacdo foram aptos para gerar solugdes, possibilitando a identificacédo e
previsdo da série cadtica pela rede neural, com ambas as funcdes de ativacdo. O
valor do erro absoluto médio superou a faixa aceitavel na previsdo um-passo-a-
frente. Na previsdo N-passos-a-frente, 0 modelo ndo foi capaz de prever o
comportamento da série.

A analise dos testes de autocorrelacdo e correlacdo cruzada colaboraram na
escolha de novas entradas para a identificacdo do modelo, sendo que o
desempenho do novo modelo superou o anterior conforme era esperado.

O novo modelo foi capaz fazer a previsao do tipo um-passo-a-frente com um
erro absoluto médio dentro da faixa aceitavel. Apesar da previsdo do tipo N-passos-

a-frente ter superado esta faixa, o modelo NARMA foi capaz de prever com um
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desempenho razoavel, mas significativamente melhor que o modelo anterior, a série
caotica.

A série cadtica de Lorenz apresentou os melhores resultados entre os trés
estudos de caso. O algoritmo de otimizacdo obteve solugbes de qualidade para
estimacao do modelo. A previséo do tipo um-passo-a-frente alcangcou o desempenho
esperado, com o erro absoluto médio dentro da faixa aceitdvel. No entanto, o
modelo néo foi capaz de realizar a previsdo do tipo N-passos-a-frente.

A aplicacao dos testes de autocorrelacao e correlacdo cruzada possibilitaram
a escolha de novas entradas, alterando o modelo original para um modelo NARMA.
As novas entradas melhoraram expressivamente o desempenho do modelo,
alcancando o valor 1 no parametro R®. Esta melhora pode ser notada principalmente
na previsdo N-passos-a-frente, na qual foi o Unico modelo que obteve o erro
absoluto médio dentro da faixa aceitavel.

Os testes de autocorrelacdo e correlacdo cruzada para validacdo dos
modelos geraram resultados positivos em todos os estudos de caso, sendo que 0s
testes nao-lineares foram capazes de encontrar ndo-linearidades em todos os
modelos, melhorando o desempenho deles substancialmente apds a escolha das
entradas adicionais.

Sobre as fungdes de ativacao escolhidas neste trabalho, pode-se concluir que
a funcado de ativacao sigmoide teve um desempenho inferior em relagéo ao poder de
adaptacao da fungdo de ativacao variavel. Porém, a complexidade em sintonizar os
parametros da funcdo TAF faz com que seja quase uma obrigacdo a presenca de
algum algoritmo de otimizacao para tal tarefa. Quando isto ndo € possivel, a funcéao
SIG se torna a op¢ao mais atrativa.

O algoritmo ELM se mostrou uma ferramenta poderosa e eficiente para a
aprendizagem de redes neurais. Com um tempo de treinamento inferior a 0,1s, a sua
aplicacdo em conjunto com algoritmos de otimizacdo, para a sintonia das
ponderacdes, supera tanto em tempo, quanto em qualidade, o seu concorrente mais
popular, 0 método de retropropagacao.

Sobre o algoritmo de otimizacao, conclui-se que o algoritmo de enxame de
particulas foi capaz de otimizar os parametros da funcao de ativacao variavel, além

das ponderagdes do algoritmo ELM com sucesso, com todas variagées do algoritmo
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PSO original convergindo para valores proximos da melhor solucdo em todos os
experimentos.

A modificacdo proposta pelo autor, empregando a funcdo gama incompleta
para a geracao do peso de inércia obteve bons resultados, superando as duas
outras versdes nos dois estudos de caso com séries caodticas. No estudo de caso da
série de Lorenz, o GPSO obteve também o maior nimero de vitdrias nas simulagdes
realizadas.

Este trabalho abre as portas para pesquisas na aplicacdo da funcao gama
incompleta em algoritmos de otimizagdo. Mais especificamente, na area de
inteligéncia de enxames, onde a aplicacao da funcao é ainda pouco explorada, tanto
no cenario nacional, quanto internacional.

Também ressalta o potencial do algoritmo ELM em aplicagdes conjuntas com
algoritmos de otimizagdo, tanto mono-objetivos, quanto multiobjetivos, sendo
possivel a sua aplicacdo em sistemas reais, gragas ao seu tempo de processamento

baixo.
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ANEXO A

Pseudocdédigo 1: Algoritmo da Maquina de Aprendizagem Extrema (ELM)

Dado um conjunto de treinamento & = {(x;, yg,)|x; € R", ¥z, € R™,i = 1,..., N}, funcéo
de ativacdo g(u) e nimero de neurdnios ocultos N, faca:

Passo 1: assinalar aleatoriamente as ponderacdes de entrada w; e os bias b;,
i=1,..,N;

Passo 2: calcular a matriz de saida da camada oculta H;

Passo 3: calcular a ponderacdo de saida S através da inversa de Moore-Penrose,

ﬁ = HTYR, Onde YR = [lel ---:}’RN]T'

Pseudocddigo 2: Otimizagcao por Enxame de Particula

it=20
Iniciar aleatoriamente as posi¢coes das particulas com distribuicdo uniforme
Iniciar as velocidades de todas as particulas com velocidades nulas
Enquanto critério de parada nao é alcancado
Para cada particula i do enxame:
Calcular fitness: Fazer f; = fitness de ¢;(it)
Atualizar IP;(it): se f; é melhor que o fitness de [P;(it)
entdo [P;(it) = ¢;(it)
Fim para
Atualizar a melhor posigdo do enxame na iteragéo it, Xmelhor(it)
Se Xmelhor(it) for melhor que gP(it), entdo gP(it) = Xmelhor(it)
Para cara particula i do enxame:
Atualizar a velocidade pela equacéo (4.4)
Atualizar a posicao pela equacéo (4.3)
Fim para
it=it+1

Fim enquanto
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Pseudocddigo 3: Otimizagao por Enxame de Particula com Peso de Inércia Dinamico

Linear

it=20
Iniciar aleatoriamente as posi¢coes das particulas com distribuicdo uniforme
Iniciar as velocidades de todas as particulas com velocidades nulas
Enquanto critério de parada nao ¢é alcangado
Para cada particula i do enxame:
Calcular fitness: Fazer f; = fitness de ¢;(it)
Atualizar [P;(it): se f; € melhor que o fitness de [P;(it)
entdo [P;(it) = ¢;(it)
Fim para
Atualizar a melhor posigdo do enxame na iteragéo it, Xmelhor(it)
Se Xmelhor(it) for melhor que gP(it), entdo gP(it) = Xmelhor(it)
Atualizar o peso de inércia a partir da equagéo (4.7)
Para cara particula i do enxame:
Atualizar a velocidade pela equacéo (4.4)
Atualizar a posicao pela equacéo (4.3)
Fim para
it=it+1

Fim enquanto
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Pseudocddigo 4: Otimizagao por Enxame de Particula com a Funcdo Gama

Incompleta

it=20
Iniciar aleatoriamente as posi¢coes das particulas com distribuicdo uniforme
Iniciar as velocidades de todas as particulas com velocidades nulas
Gerar os valores do peso de inércia de acordo com a equacéao (4.9)
Enquanto critério de parada nao é alcangcado
Para cada particula i do enxame:
Calcular fitness: Fazer f; = fitness de ¢;(it)
Atualizar [P;(it): se f; € melhor que o fitness de [P;(it)
entdo [P;(it) = ¢;(it)
Fim para
Atualizar a melhor posigdo do enxame na iteragao it, Xmelhor(it)
Se Xmelhor(it) for melhor que gP(it), entdo gP(it) = Xmelhor(it)
Para cara particula i do enxame:
Atualizar a velocidade pela equacéo (4.4)
Atualizar a posicao pela equacéo (4.3)
Fim para
it=it+1

Fim enquanto
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ANEXO B

Abaixo se encontram os testes de autocorrelagdo e correlacdo cruzada entre
diversos sinais citados no Capitulo 3.

Os testes de autocorrelacao foram realizados com o residuo e também com o
residuo elevado ao quadrado, caracterizando um teste de alta ordem nao-linear.

Um dos sinais analisados e proposto em [34] é o resultado da multiplicagao
do sinal de saida com o residuo, sendo este sinal analisado em relacao ao residuo
elevado ao quadrado e em relacdo as entradas elevadas ao quadrado. Outro sinal
também proposto por em [34] é o resultado das entradas multiplicadas pelo residuo,
sendo este sinal analisado em relag&o ao residuo.

As outras analises de correlagdes cruzadas realizadas sao entre: as entradas
e o residuo; entradas elevadas ao quadrado e o residuo; entradas elevadas ao

quadrado e o residuo elevado ao quadrado.
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Figura 41: Graficos de autocorrelagdo, autocorrelacdo de alta ordem e correlagao
cruzada de alta ordem entre a saida com o residuo e o residuo, para a série de Box
& Jenkins com as entradas originais.
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Figura 42: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 1) da série de Box & Jenkins com as entradas originais.
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Figura 43: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 2) da série de Box & Jenkins com as entradas originais.
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Figura 44: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 3) da série de Box & Jenkins com as entradas originais.
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Figura 45: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada y(k — 1) da série de Box & Jenkins com as entradas originais.
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Figura 46: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada y(k — 2) da série de Box & Jenkins com as entradas originais.
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Figura 47: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada y(k — 3) da série de Box & Jenkins com as entradas originais.
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Figura 48: Graficos de autocorrelagdo, autocorrelacdo de alta ordem e correlagao
cruzada de alta ordem entre a saida com o residuo e o residuo, para a série de Box
& Jenkins com as novas entradas.
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Figura 49: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 1) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 50: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 2) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 51: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 3) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 52: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada y(k — 1)x(k — 1) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 53: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 1)x(k — 2) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 54: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada y(k — 1) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 55: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada y(k — 2) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 56: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada y(k — 3) da série de Box & Jenkins com as novas entradas.
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Figura 57: Graficos de autocorrelagdo, autocorrelacdo de alta ordem e correlagao
cruzada de alta ordem entre a saida com o residuo e o residuo, para a série de
Mackey-Glass com as entradas originais.
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Figura 58: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k) da série de Mackey-Glass com as entradas originais.
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Figura 59: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 6) da série de Mackey-Glass com as entradas originais.
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Figura 60: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 12) da série de Mackey-Glass com as entradas originais.
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Figura 61: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 18) da série de Mackey-Glass com as entradas originais.
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Figura 62: Graficos de autocorrelacdo, autocorrelacdo de alta ordem e correlagéao
cruzada de alta ordem entre a saida com o residuo e o residuo, para a série de
Mackey-Glass com as novas entradas adicionadas.
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Figura 63: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k) da série de Mackey-Glass com as novas entradas adicionadas.
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Figura 64: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k —6) da série de Mackey-Glass com as novas entradas
adicionadas.
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Figura 65: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k —12) da série de Mackey-Glass com as novas entradas
adicionadas.
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Figura 66: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k —18) da série de Mackey-Glass com as novas entradas
adicionadas.
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Figura 67: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k—11) da série de Mackey-Glass com as novas entradas
adicionadas.
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Figura 68: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada e(k—5) da série de Mackey-Glass com as novas entradas

adicionadas.
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Figura 69: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada e(k — 6)x(k — 6) da série de Mackey-Glass com as novas entradas
adicionadas.
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Figura 70: Graficos de autocorrelacdo, autocorrelacdo de alta ordem e correlagéo
cruzada de alta ordem entre a saida com o residuo e o residuo, para a série de
Lorenz com as entradas originais.
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Figura 71: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k) da série de Lorenz com as entradas originais.
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Figura 72: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 8) da série de Lorenz com as entradas originais.
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Figura 73: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 16) da série de Lorenz com as entradas originais.
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Figura 74: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 24) da série de Lorenz com as entradas originais.
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Figura 75: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 32) da série de Lorenz com as entradas originais.
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Figura 76: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 40) da série de Lorenz com as entradas originais.
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Figura 77: Gréficos de autocorrelagédo, autocorrelacéo de alta ordem e correlacao
cruzada de alta ordem entre a saida com o residuo e o residuo, para a série de
Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 78: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 79: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 8) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 80: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 16) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 81: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 24) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.

120



313

[
—11 5 -10 -5 0 5 10 15
Atraso
N 1
an _?% L [ [ [ L <’
-15 -10 -5 0 5 10 15
Atraso

x2,§

-1 !
-15 -10 -5 0 5 10 15
Atraso
1
wp O |
O , ‘ ‘ ‘ , ]
-15 -10 -5 0 5 10 15
Atraso
% - —
W
> 1 L I I I L
-15 -10 -5 0 5 10 15
Atraso

Figura 82: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 32) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 83: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k — 40) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 84: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada e(k — 1) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 85: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada e(k — 8) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.

122



)L!‘ 8}» T T <'
x 1 L [ [ [ L
15 -10 5 0 5 10 15
Atraso
~ 1
ol |
an ?‘ L [ [ [ L ‘]
15 -10 5 0 5 10 15
Atraso
1 T T T T T
&0
x 1 L I I I L
-15 -10 5 0 5 10 15
Atraso
1
p |
)>L<P ?}‘ L [ [ [ L ‘]
-15 -10 5 0 5 10 15
Atraso
C\l>< 1 T T T T T
) . ———
> 1 L I I I L
-15 -10 -5 0 5 10 15
Atraso

Figura 86: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacées cruzadas de alta ordem
para a entrada e(k — 5) da série de Lorenz com as novas entradas adicionadas.
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Figura 87: Gréaficos de correlagbes
para a entrada e(k —1)e(k — 8)3
adicionadas.

cruzadas e correlagdes cruzadas de alta ordem
da série de Lorenz com as novas entradas
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Figura 88: Graficos de correlacdes cruzadas e correlacdées cruzadas de alta ordem
para a entrada x(k —1)e(k —8) da série de Lorenz com as novas entradas
adicionadas.
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