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Concepcgao Técnica

3.1.

Analise: Descricao do Sistema

O sistema proposto baseia-se na cooperagdo entre técnicas ja usadas na
modelagem de sistemas nao lineares. Sabe-se que ndo existe uma so técnica que
possa modelar uma ampla variedade de sistemas nao—lineares. Por esse motivo o
sistema proposto tenta obter informagdo relevante de cada uma das técnicas
utilizadas, de forma que cada uma destas possa ajudar as demais em um processo de

cooperagao.

o
g

0 de Cooperagao

Figura 2 Diagrama em blocos do algoritmo
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A Figura 2 ilustra os diversos componentes do sistema de identificagdo
proposto. Como pode ser observado, nela temos indicados blocos de dados dos sinais
de entrada e saida, a disposicao do sistema, prontos para serem usados durante o

treinamento.

O bloco seguinte, denominado “Parti¢cdes”, ¢ encarregado de realizar uma
analise do comportamento dos sinais de entrada e saida. Estes sinais serdo
representados pelos seus respectivos autovalores e autovetores através da técnica
SVD, de uma forma particular a ser descrita na seqiiéncia do trabalho. Ver-se-a que
esta técnica permite distinguir melhor as diversas regides dentro dos espacos dos

sinais, que apresentem comportamentos diferenciados.

O bloco “Algoritmo de Cooperagdo” ¢ encarregado de combinar as
informacdes, resultantes da aplicagao de cada uma das técnicas usadas, submetidas a
modelagem das particdes. No caso em estudo estas técnicas serdo as redes RBF
(onde as redes RBF1 e RBF2 na Figura 2, seriam redes com algoritmos distintos para

ajustar os parametros) e o modelo Neuro-fuzzy.

Esta cooperagdo, gerenciada pelo Algoritmo de Cooperagao, produz ao seu
final uma aproximagdo aos sinais originais. O erro de cada aproximagao, residuo,
pode ser recursivamente submetido ao mesmo processo, de tal forma que a energia
da sucessdo de residuos se reduz até satisfazer o erro de modelagem esperado, ou
alcangar um patamar inferior (quando o método ndo consegue mais extrair

informacao dos sinais).

Esta ¢ uma descricdo bastante geral do funcionamento dos blocos, que

compoe o sistema identificador. Eles serdo detalhados mais adiante.
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3.1.1.

Técnica de Decomposicao do Sinal: SVD

O primeiro passo no tratamento dos dados ¢ realizar parti¢gdes nos espagos dos sinais
de entrada e de saida. Contrariamente as técnicas habitualmente empregadas (Redes
neurais), as parti¢des a serem efetuadas neste trabalho terdo por base a técnica de

decomposi¢ao SVD (Singular Value Decomposition) [3].

O comportamento de um sinal pode ser expresso em funcdo de seus autovetores e
autovalores, resultantes, por exemplo, do uso do SVD. A decomposi¢do em valores
singulares ¢ um dos resultados mais importantes da Algebra Linear, tanto
computacional quanto teorica, tendo encontrado aplicagdes em praticamente todas as

areas da engenharia e da fisica. Uma breve descri¢ao da técnica ¢ feita a seguir [12].

SVD convencional:

[U,S,V]=SVD(X) (1)

As matrizes U e V contém os autovetores a esquerda e direita, respectivamente, da
matriz de dados X. A matriz S ¢ uma matriz diagonal contendo os respectivos
autovalores. O SVD nos permite expressar sinais representados em forma matricial
por seus respectivos autovetores e autovalores associados Entretanto, na medida em
que trabalhamos com maior numero de amostras na janela de dados o procedimento
de decomposi¢ao fica cada vez mais lento, podendo limitar a praticidade da técnica.
Por isto, em determinadas etapas deste trabalho ¢ usada uma nova versdao de SVD

[13] muito mais rapida. Ela ¢ tratada em seguida.
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3.1.1.1.
SVD Modificado

O custo computacional do SVD ¢ geralmente elevado, levando a busca de
técnicas aproximadas no afa de reduzi-lo. A maioria destas técnicas sacrifica
exatiddo por velocidade. Entretanto, esta nova versao do SVD ¢ bastante menos
onerosa e mais rapida que as tradicionais, sem por isso perder exatiddo. Sua
eficiéncia baseia-se na semelhanga das matrizes, devido a continuidade dos sinais
que elas descrevem, o que ¢ particularmente atrativo para o caso em questdo. Atrai
no novo SVD sua caracteristica de continuidade e razodvel imunidade a dimensao da
matriz de dados. Uma utilizagdo especial ainda nos permite, se desejado, utilizar

técnicas de esquecimento no caso de identificacdo de sistemas nao estacionarios.

O SVD rapido apresenta uma forma particular para a constru¢ao da matriz de
dados. Em vez de, como ¢é habito, se trabalhar com a matriz de autocorrelacdo do
sinal de entrada ¢ proposto o uso da propria matriz de aquisi¢do de dados, organizada
sempre de forma simétrica. Isto implicaria na economia de alguns “flops” durante o
processo de decomposicao. A matriz dos dados € inicializada pelas primeiras cinco
amostras dos dados, aumentando sua dimensdo com amostras subseqiientes, até que
atinja uma dimensdo maxima. A cada par de amostras novas constroi-se a nova
matriz de dados, cuja decomposi¢do usa como estado inicial os autovetores e

autovalores estimados no passo anterior.

A descri¢do detalhada do novo SVD [13] consiste num algoritmo répido para
a decomposi¢cdo de uma matriz quadrada simétrica, baseado no método de Jacobi.
Conseqiientemente, ¢ necessario descrever as amostras dos dados no formato de uma
matriz simétrica, mantendo a simetria a cada atualizagdo. Como observado, devido a
exigéncia de simetria, a matriz dos dados ¢ inicializada pelas primeiras cinco
amostras, aumentando o tamanho com amostras subseqiientes, até uma dimensao

limite, pré-estabelecida, M. A partir deste ponto o algoritmo incorpora novas
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amostras, descartando as mais antigas, sempre preservando a simetria da matriz e sua
dimensao.

A matriz que atualiza o processo ¢ executada para cada par de amostras
novas. Conseqiientemente a matriz ¢ atualizada para n = 5, 7, 9... A matriz Ax dos
dados de entrada de dimensao kxk, tém a forma:

xin=2k+27 - xin=k+1)
Agln) = : : 2)

-k +ly xim

De acordo com a Equacdo (2), a primeira matriz dos dados tem a dimensao
k=3, contendo as primeiras cinco amostras iniciais. As novas amostras sao

incorporadas de acordo com a Equagao (3), como:

Agln-2) xin—ky]
' (3)

Agaln=

xin-ky - x|

Quando o limite de dimensao (k = M) ¢ alcangado, as matrizes subseqiientes
tém que preservar a dimensao constante do limite. Para cada tltima inclusao de uma
linha e coluna, a primeira linha e coluna sdo eliminadas. Isto ¢ possivel de ser
executado para cada par de amostras novas. Conseqiientemente, aplicando a Equacao
(3) para k=M:

I i Ty i gy A |
Ay, (n=2) xin=M+1)

A= : (4)

| xim =AM+ 10 - xin)

De outra forma, a Equagdo (3) pode ser reescrita na forma:

Agnm=2) X;
Ay ln)= (5)

onde:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0016215/CC

Concepgao Técnica 37

X, = |.'-.'|'a_r By e xin-l ar (6)
Sendo Vj o autovetor para a decomposi¢ao de Ai(n-2), t€m-se:

D, =V, A, (n-2)V,] (7)
onde Dy ¢ uma matriz diagonal. Define-se V| como:

07

V= (8)
0 o1

D7

: \} i (9)
0 |!' ] :

D

D?

TarT - P
L9 P

Em conseqiiéncia, o procedimento rende uma matriz quase-diagonal D,
exceto pela adi¢do da ultima linha e coluna. Entretanto, embora ndo diagonal, a
matriz ¢ ainda simétrica. O método de Jacobi ¢ feito especialmente para a
decomposicao deste tipo de matriz simétrica quadrada, com um grande numero de
zeros fora da diagonal. A Equacao (9) indica uma estimativa boa para os autovetores

de Ag+i(n).

Quando a matriz de aquisicdo de dados alcanca a dimensdo M, a estimativa
considerada da matriz nova dos autovetores ¢ simplesmente a matriz velha do
autovetor. Este tipo de escolha mostrou os efeitos positivos atuais, melhorando a
eficiéncia da avaliagcdo. Observe-se que o método leva naturalmente a continuidade
nos seus elementos basicos, induzindo a continuidade na seqiiéncia de autovalores e

autovetores.
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3.1.2.
Particoes

Ao contrario das técnicas usuais de particao, utilizadas em redes neurais, a
empregada neste estudo tera por base a decomposi¢do dos espagos de sinal pelo
SVD, como dito anteriormente. Como o SVD gera os autovetores referentes ao
espago tratado, ele permite a analise do sinal por seus subespacos, de forma anéaloga
a que ja se conhece em tratamento de ruidos e interferéncias, com excelentes

resultados [14].

Em determinadas partes deste trabalho serd empregada a versao modificada
do SVD, buscando maior simplicidade e velocidade na operagdo do método, em

outras sera usada a versdo convencional, como sera explicado mais adiante.

3.1.3.

Critério das Particoes

3.1.3.1.

Obtencao dos autovetores e autovalores dos sinais de entrada e saida

Aplicando o SVD no nosso caso, para cada atualizacdo da matriz de dados de
entrada e saida, teremos um novo conjunto de autovetores e autovalores. Estes
elementos descrevem um conjunto de trajetdrias, mais ou menos bem comportadas,
traduzindo de certa forma o comportamento do sinal. Na realidade, os autovetores e
os correspondentes autovalores formam, cada par, uma espécie de vetor descritivo,
que servird a analise destas trajetorias. A formacgdo destes vetores caracteristicos €

feita a seguir.

Seja um sinal (entrada/saida) descrito pela curva indicada na Figura 3:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0016215/CC

Concepgao Técnica 39

“N” primeiras

amaostras

Figura 3 Sinal

As N primeiras amostras deste sinal formam a matriz de dados definida por

m ) My
: mp — my e My (10)
Matriz _de dados = :
LMy My o Moy i

onde N=2M-1.

Aplicando o SVD, a esta matriz de dados simétrica, vamos obter uma nova
matriz composta pelos autovetores concatenados aos autovalores (vetores

caracteristicos) como segue:

autovetor 1 | autovalor1

) autovetor 2 | autovalor 2 (11)
SVD(Matriz _de dados) =
autovetor 3 | autovalor 3

| : MxL

Apo6s obter os autovetores e autovalores associados a matriz de dados, sera

preenchida uma nova matriz de dados, consistindo no deslocamento de uma amostra
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dentro da janela de “N” amostras (para quando ¢ aplicado o SVD convencional) ou
duas amostras novas ( para quando ¢ aplicado a nova versdo do SVD). Destaca-se
aqui a nova versao do SVD, usada para realizar as particdes nos espacos de sinais,
enquanto que a versao convencional sera usada na decomposicdo das saidas
estimadas por cada uma das técnicas em cada uma das particdes. Esta diferenca ¢

realcada ao longo da descrigao do trabalho.

As equagodes (12) e (13) mostram as matrizes de dados preenchidas para

aplicar o SVD convencional e a nova versdo respectivamente.
Sao supostos conhecidos:

MxM: tamanho da matriz de dados
M: niimero de autovetores

M_d: matriz de dados

1 : indice da amostra do sinal

ml,m2,..mi: amostra 1, amostra 2,.., ultima amostra

SVD convencional:

ml m2 m3 --
m2 m3 m4 - .. . ~ .

M_d, = Primeira atualiza¢do da matriz de dados
m3 m4 mS .-

© IMxM

m2 m3 m4 ---

3 4 5 .- . - .
M_d, = e me Segunda atualizagdo da matriz de dados
m4 m5 mé6 ---

C IMxM

Ultima atualiza¢io da matriz de dados
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M_M+1)  Mi—M+1)+1
Mi_M+D)+1 Mi—-M+1)+2
M- M) = MM+ D2 M- (M+1)+3

SVD nova versao:

ml m2 m3 ---

m2 m3 m4 ---

M d1=
- m3 m4 mS ---
- IMxM
m3 m4d mS ---
m4 mS5 mé6 ---
M_d2:
mS m6 m?7
- IMxM

Ultima atualiza¢io da matriz de dados

41

M (M+1)+3
M (M+1)+4
M _(M+1)+5

1MxM (12)

Primeira atualizacdo da matriz de dados

Segunda atualizacao da matriz de dados

oM+ Mi-M+D+1 ™i—M+1)+3
M_M+D)+1 Mi—M+D)+2 Mi-M+1)+4
My oyM=[™i-M+1)+2 D-M+1)+3 Mi—M+D+5 (13)
m.
L 1. MxM

As equagdes (14) a (17) mostram a aplicagdo do SVD convencional as

respectivas matrizes de dados, obtendo-se como resultado os autovetores e

autovalores associados.

Uy
Wy uy
ol uppa o e
SVDM_4)=U; *s, *V| =| M +1
M+ UpxeM MxM

S Vi
ﬂl 0 0 0 Vl VZ VM
0 4 0 : Vil o
P00 0 R
0 0 0 Ay MxM M +1 YMxM MxM
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Sendo que a matriz de dados (M_dl) é simétrica, temos que U=V’, logo
somente precisamos da matriz U e os autovalores correspondentes para expressar 0s

vetores caracteristicos como segue:

(Ul autovalores
woouy oy A
u i
[autovetoresl][autovaloresl] = M+l é (15)
MM+l T UMM Iy L4 vk
SVD(M_d U *S '

Loy TV ve ) Dieuen) Y i-(M+D)

S, v
i—(M+1) ~(M+1) (M)
7] Uy Uy ﬂ1 0 0 O ] vy ot Vyr
Uy o e e 0 0 Ve e e
SVD(M._d )| M1 % M+1
1—(M+1) e e e 0 0 vee e e
WM+l T MMy 0 0 Ayt 2M 1 MMy

Arrumando as matrizes como segue, supondo que, como a matriz de dados ¢

simétrica, V=U":

[autovetores ][autovalores 1=
i-M+1) i-M+1)
[U ] autovalores
i—-M+1) i-M+1)
I L TR 7 4 J
| "0+ 4 B
YoM +1 " 7 MM MxM. /IM Mx1 o (17)
«

cada linha representa um vetor caracteristico

As equagdes (18) a (21) mostram a aplicacdo da nova versdo do SVD as
matrizes de dados respectivas (seguindo a mesma nomenclatura usada no programa
de implementacdo), obtendo-se como resultado os autovetores e autovalores

associados (pressupondo a matriz de dados simétrica e conseqiientemente U=V").
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autovetores autovalores
121 Vy ot Vi jl 0O 0 O
v 0 A 0
- _| M+l _ 2
[BI’VI]_SVDHOVO(Mfdl) onde V)= . By = Co0 - 0
IM+l T VMM e 0 0 0 Ay M
(13)
\ autovalores1
vt vy 4
VM 11 %)
autovetores, | autovalores, =
1 1 X
oM+l T VM e UM i (19)
B Vo 1=SVD (M d )
2(-2)M 2(i-2)M 2i-2M
v B
2(i-2)M 2(i-2)yM
Vi VotV Zl 0 0 0
Vi e e 0 0o
onde \% =| M+l , B = ﬂ2 .
2(i-2)yM e o 2(i-2)M 0 0
VM1 T VMM Iyt 0 0 0 Ayfum 0
Arrumando as matrizes como segue
v autovalores
2(%i - 2)M o 2i-2M
) 2 Vy o Vi /Ll
v ) <\
autovetore s | autovalores =] M+1 2 _
2 - 2™ 21-M |
VoM 1 T T VMM e UM Ivemt
“
1)

cada linha representa um vetor caracteristico

Logo, para cada atualizacdo da matriz de dados vamos ter um conjunto de
autovalores e autovetores (vetores caracteristicos) associados tal como se mostra na

Figura 4.
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I—d1—>|—d2—>|—d3—>{—d4—>{—ds—>{—d6+|

Amostran Amostra n+1 Amostra n+2 Amostra n+3 Amostra n+4 Amostran+5 Amostra n+6

Autovalores

Figura 4 Arranjo de Vetores Caracteristicos para cada nova amostra de dados

3.1.3.2.
Re-ordenamento dos vetores caracteristicos de cada atualizagao da

matriz de dados

Sabemos que cada autovetor representa uma componente do sinal, e ¢
importante observar como estes autovetores vao mudando a cada nova atualizacao da
matriz de dados. Portanto, ao aplicar o novo SVD temos, a cada duas amostras
novas, novos autovetores e autovalores representativos da nova matriz, ou seja,
temos uma nova atualizacdo da matriz de dados. Cada um dos autovetores, obtidos
na atualizacdo “n” da matriz, tem seu correspondente autovetor semelhante (pela
continuidade) na atualizacdo “n+1” da matriz de dados, e assim por diante nas
atualizagdes seguintes. E importante identificar estes autovetores semelhantes, pois a
analise das respectivas trajetorias determinardo as partigoes, onde cada uma delas

representa o comportamento de uma componente do sinal ao longo do tempo.
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O procedimento a seguir consiste na procura dos autovetores mais
“parecidos” em cada uma das atualizagdes da matriz de dados em relagdo aos obtidos

na primeira atualizagdo da matriz (descrito pela Equagao 22).

Supondo:

i= indice da amostra do sinal

M = namero de vetores caracteristicos

p,z = indices que fazem referéncia a atualizacdo da matriz de dados.
g,g.k,j = indices que fazem referencia a posi¢ao do autovetor.
2(i-2)/M = numero de atualizagdes da matriz de dados

VZ = Vetor caracteristico “k”(autovetor “k” e autovalor “k”) da matriz de
k
atualizacdo “z”

d1 . = Distancia entre o autovetor de posi¢do “q” da primeira atualizacdo da
g, g

(I €e_.%

matriz de dados e o autovetor de posicao “g” da atualizacdo “p” da matriz de dados

Calculam-se as distancias d (Equagao 22):
Lp
q,2
dq =||autovetor | _ — autovetor Hp =2,.,2(1 —-2)M
'Pag q Pellg=1."M (22)
q=1L., M

Para cada valor de z=2,.2(1-2)/M, temos que a nova ordem dos vetores

caracteristicos para cada atualizacdo, z, da matriz de dados ¢ dada por:

VZk

=V, . =[autovetor, . autovalorz, ] (23)
k=1,.,M y J ]

onde:

d .=min(d )
I’Zk,J l,Zk,g o=l M
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Na Figura 5 pode-se observar os autovetores mais “parecidos” em cada
atualizacdo da matriz de dados como os de uma mesma cor. De uma atualizagdo da
matriz de dados para a seguinte pode-se notar que estes autovetores parecidos nao

necessariamente vao conservar a mesma posicao dentro da matriz.

Entrada

(or\Valor Vetor | Valor  Vetor | Valor  Vetor | Valor ~ Vetor | Valor ~ Vetor | Valor ~ Vetor | Valor  Vetor | Valor\
 —

[ [ (NN [
N N+2 N+4 N+6 N+8 N+10 N+12 N+14

Saida

Vetor | Valor ~ Vetor | Valor  Vetor | Valor ~ Vetor | Valor ~ Vetor | Valor ~ Vetor | Valor ~ Vetor | Valor  Vetor | Valor
| ] | Il
[ | H H
| Il
| (N | I [ | |
N+2 N+4 N+6 N+8 N+10 N+12 N+14

Figura 5 Autovetores e autovalores para cada atualizacao da matriz de dados em duas
amostras novas

Como pode ser observado na Equagdo (23), a ordem dos vetores

caracteristicos da primeira atualizagdo da matriz de dados (V, ) ¢ tomada

como referéncia para o re-ordenagdo dos vetores das atualizagdes seguintes
(Voo 2,..,2(1—2)/M)'
Zlz=1,..M

Apo6s identificar os autovetores semelhantes em todas as atualizagdes da
matriz de dados vamos arruma-los da forma indicada na Figura 6. Observe-se que
este procedimento ¢ aplicado aos autovetores e autovalores resultantes da aplicagao

dos varios SVD, tanto do sinal de entrada quanto do sinal de saida. Para entender

melhor esta idéia foram mostrados na Figura 5 os diferentes autovetores das
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atualizagdes da matriz de dados através de diferentes cores, de tal forma que pode-se

observar que de uma atualizagdo para outra a ordem dos autovetores ndo se mantém.

Entrada

AN

Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor

5 O ] ] O ] O e |
N N+2 N-+4 N+6 N+8 N+10 N+12 N+14

Saida

N
- N

Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor  Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor Vetor | Valor

s O O [ e
N N+2 N+4 N+6 N+8 N+10 N+12 N+14

Figura 6 Ordenacao dos autovetores e autovalores de cada atualizagdo da matriz de dados

segundo os autovetores mais parecidos.

4

No estudo, a ser detalhado mais a frente, ¢ importante arrumar estes
autovetores de acordo com sua semelhanga, permitindo estudar o comportamento da
trajetoria que eles descrevem. Desta analise pode-se extrair a informacdo para

realizar as “parti¢des” nos espacos de sinais de entrada e saida.

A Figura 6 apresenta os autovetores, antes vistos desordenados na Figura 5,
com autovetores semelhantes (de igual cor) ja ordenados seguindo a ordem
apresentada pelos autovetores resultantes da decomposicao anterior da matriz de

dados. O passo seguinte sera realizar as particdes dos sinais.
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3.1.3.3.

Trajetdria descrita pelos vetores caracteristicos

A Figura 7 apresenta trés curvas que representam 6 atualizagdes das

trajetorias de trés vetores caracteristicos da matriz de dados.

T — Distancias
Critérios para as curvas (d1, d2, d3, d4, ds, d6).
das trajetorias:

. : Trajetorias vetores caracteristicos
Distancia, Gradiente

Amostra N Amostra N+2 Amostra N+4 Amostra N+6 Amostra N+8 Amostra N+10

A A A A A A
r N N N N/ A4 A

Figura 7 Trajetdria das distancias dos autovetores para 6 amostras novas considerando sé

trés dimensodes

Lembremo-nos que estes autovetores e seus correspondentes autovalores
foram previamente ordenados segundo a semelhanca na sucessdo de atualizagdes;

assim a curva de cor amarela representa a trajetoria dos vetores caracteristicos
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(autovetores e autovalores) de cor amarela e assim por diante. Uma trajetéria de
vetores caracteristicos (por exemplo, a de cor amarelo) tem entre um vetor
caracteristico € o consecutivo uma determinada distancia (linhas vermelhas) e um

vetor gradiente correspondente.

A distancia utilizada busca a cada iteragdo, através da particao das trajetorias,
qualificar a suavidade ou ndo de cada uma por meio de seu vetor gradiente. A
distdncia entre o vetor caracteristico € o seu sucessor na trajetoria tem cada
componente pesada pela correspondente magnitude da componente do gradiente
definido pelos dois vetores. Assim, ao longo de uma trajetdria as distancias entre
autovetores caracteristicos sucessivos variam permitindo maior ou menor
detalhamento na particdo correspondente. Este procedimento ¢ feito para cada uma
das trajetorias dos vetores caracteristicos. E importante lembrar que o software
desenvolvido permite ao usudrio estabelecer a distancia “default” para cada uma das
trajetorias. Em outras palavras, significa que as parti¢des feitas na trajetdria descrita
por um vetor caracteristico ndo vao ser as mesmas que as parti¢cdes feitas nas outras
trajetorias, permitindo ao usuario fazer uma andlise particular em cada uma das
trajetorias. Entretanto, mais adiante, através de uma alteracao de procedimento, todas
as parti¢des feitas nas trajetorias dos vetores caracteristicos dos espagos dos sinais de
entrada e saida vao-se superpor em uma particdo global, satisfazendo a cada uma

delas individualmente.

3.1.3.4.

Realizagao das particoes

O critério para alcancar uma parti¢do deve levar em consideracdo o tipo de
superficie descrita pelos vetores caracteristicos. Por exemplo, se o novo vetor
caracteristico estd proximo ao anterior, caracterizando uma superficie suave, isto

indica que muitos elementos ao redor podem ser representados por um unico


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016215/CC

Concepgao Técnica 50

elemento. Caso haja uma diferenca acentuada entre vetores sucessivos, isto indica
que apenas os elementos muito proximos de um ou do outro podem ser considerados
equivalentes. Ou seja, uma possivel escolha para distancia deve levar em

consideragdo uma estimativa do gradiente no ponto.

Dentro deste critério a particdo apresentara regides bastante irregulares, nao
uniformes, ao longo do espaco, sendo a regido menor, ou seja, com “particdo’” mais
detalhada, onde a superficie apresenta maior irregularidade ou saltos e menos

detalhada onde ela ¢é regular, ou com trajetdria suave.

Temos entdo como ponto fundamental da particao a escolha da distancia a ser
adotada, estabelecendo-se o critério de parti¢do. Para o caso aqui desenvolvido a
distancia entre vetores caracteristicos sucessivos em uma trajetoria ¢ dada pelo
produto interno entre o correspondente vetor gradiente (magnitudes) € o vetor das
distancias euclidianas (sem perda de generalidade). Note-se que este critério pode

evoluir permitindo até mesmo privilegiar diregdes.

O programa, desenvolvido como suporte ao trabalho, assume como “default”
um valor maximo de distancia para cada uma das trajetorias correspondentes as
componentes do sinal (mais adiante sera explicado como se define este valor).
Entretanto, ele permite ao usudrio definir outros valores “default” segundo seus

proprios critérios.

Como foi dito anteriormente, uma das vantagens do SVD ¢ permitir a
identificagao das componentes de ruido dentro do sinal. Imagine-se ter a trajetoria
descrita pela componente de menor autovalor (o que poderia representar ruido,
principalmente em situacdes de boa relacdo sinal-ruido). Devido a suposta forte
variabilidade do ruido, ele deve oferecer uma componente de distancia apreciavel,
influenciando fortemente o processo de partigdo. E, portanto preferivel dar um valor

“default” alto o suficiente para evitar particdes devido a esta trajetdria, pois qualquer
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particao feita nesta componente vai-se superpor sobre as demais, ja que as partigdes

sao feitas separadamente em cada vetor caracteristico componente.

Na seqiiéncia deste trabalho serd apresentado um exemplo ilustrativo no

procedimento de parti¢des:

A Figura 8 mostra as coordenadas de um mesmo vetor caracteristico ao longo

de uma trajetoria.

Coordenadas (x1.X2....Xn)

Figura 8 Trajetdria descrita por um vetor caracteristico no espago de “n”dimensodes

Entre uma coordenada e a seguinte existe uma distancia euclidiana, e um
vetor gradiente. Multiplicando estas distancias euclidianas pelos vetores gradientes
respectivos temos uma nova trajetoria no espago de “n”dimensdes, para facilitar a
compreensdao do algoritmo de particdes, vamos representar esta trajetoria em uma
dimensao, como na Figura 9, mas lembre-se, que nos casos reais, esta trajetoria seria

feita em espagos maiores a trés dimensdes.

Distancia x gradiente

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 Coordenada

Figura 9 Grafico “Gradientes por distancias”
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Do grafico da Figura 10, podemos calcular as distancias entre um ponto da

trajetdria e seu consecutivo, tal como mostra a Figura 10.

Distancia x gradiente T o)
Méxima
O ;O O """"""""" O 0.

o L O
.0 QO
)

l l l l l l l l l l l l l l

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Coordenada

Figura 10 Curva “F” ( Distancias)

Da Figura 10 pode-se determinar qual seria a maxima distancia, de forma tal
que esta pode ser usada para determinar o valor “default” da distancia (maxima

distancia/2). Isto ¢ feito a seguir.

Sendo:

F = curva representativa das distancias descritas pelo produto interno da norma da
diferenca e pela magnitude do gradiente dos respectivos vetores caracteristicos

d = distancia assumida para realizar as particdes (valor por “default” igual a metade

da distancia maxima a qual serd determinada mais adiante)

Logo temos:
— - - —

Dado;, =norma|V, -V, *oradiente| V;, —V,
K;j ki~ krly) ® kim Tk Ly oy 2(1-2)/Mon

j=1,.,M
de sabe-se que:
M = numero de vetores caracteristicos

k = indice que indica a atualiza¢@o da matriz de dados
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J = indice que indica a posi¢ao do vetor caracteristico

%
Vi

[13%4]

i = vetor caracteristico da posi¢ao “j” da atualizagdo “k” da matriz de dados

_)

[{3%4]

Vi +1 i = vetor caracteristico da posicdo “j” da atualizacdo “k+1” da matriz de

dados

Fg i~ Dadoy . —Dadoy . _ = Trajetoria do produto
J Jk =1,..23G = 2)/M -1

[13%4]

da distancia pelo gradiente do vetor caracteristico de posicdo “j” formado pelas

amostras de posi¢ao “k”.

>d, onde z>k

‘Zd e

Caso Hij _Fk+1j FZJ' _Fz+lj

(Y4

entdo ¢ feita uma parti¢do constituida desde a amostra “k+1”, até a amostra “z”.

A Equagao pode ser facilmente entendida pela representacdo na Figura 11.

“d”=distancia maxima /2

Disténcia x gradiente
i Distancia maxima
Distancia “default”="d” /

}O . A M (13 99 99 1%

©) o O, ;. Distancia defaulb= d

O o o
I
| | | | | | | | | | | | | |
1 2 3 4 K K+1 Z 7+1 Coordena

Parti¢do

Figura 11 Curva “F” correspondente ao vetor caracteristico da posi¢ao “j
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Por exemplo, para o caso de um sinal senoidal no qual se aplicou a
decomposicao a trés autovetores e autovalores (matriz de dados 3x3), ve-se nas
Figuras 13, 14 e 15, a cada atualizacdo da matriz de dados, os graficos das trajetérias

dos vetores gradientes pelas distancias entre os vetores caracteristicos

correspondentes.
Entrada

200 T T T T T T
150 B
100 B
s0F B
ok 4
&0k 4
100 - B

150 1 | 1 1 L 1 L | 1

i 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Amostras

Figura 12 Sinal de Entrada

Grafico (arrumado)trajetoria de gradientes * distancias (vectores=1)
20 T T T T T T T T T

1 I
300 350 400 450 500

Figura 13 Grafico “Gradientes x distancias” do vetor caracteristico 1 do sinal de entrada
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Grafico (arrumadao)trajetoria de gradientes * distancias (vectores=2)
& T T T T T T T T

6 I | = T
i I
4 -
3 E Y SEEE AP PO T RAEEL A PEPC » (SR (2
2= |
o Il Il 1 1 Il Il Il 1 1
o a0 100 160 200 260 300 380 400 460 500

Figura 14 Grafico “Gradientes x distancias” do vetor caracteristico 2 do sinal de entrada

Grafico (arrumadoltrajetoria de gradientes * distancias (vectores=3)
T T T T

30 T T T

25 - —

20 - —

Il 1 I 1 Il I
a a0 100 160 200 250 300 350 400 450 500

Figura 15 Gréfico “Gradientes x distancias” do vetor caracteristico 3 do sinal de entrada

Lembremos que as trajetdrias s@o feitas no espago de “n” dimensdes, mas os
graficos mostrados nas Figuras 13, 14 2 15, representam apenas a distancia entre

cada coordenada das trajetorias.
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O mesmo ¢ feito para o sinal de saida mostrada na Figura 16.

Saida
T

I 1 I 1 1
o 100 200 300 400 a00 (=]

Figura 16 Sinal de Saida

Grafico (arrumado)trajetoria de gradientes * distancias (vectores=1)
40 T T T T T T T T T

3/ —

2B+ —

20+ -

L f
280 300 380 400 450 &00

Figura 17 Grafico “Gradientes x distdncias” do vetor caracteristico 1 do sinal de saida
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Grafico (arrumadojtrajetoria de gradientes ™ distancias (vectores=2)
Ea T T T T T T T T T

20+ -

1 1 1 !
100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 18 Grafico “Gradientes x distancias” do vetor caracteristico 2 do sinal de saida

Grafico (arrumadoltrajetoria de gradientes * distancias {(vectores=3)
12 T T T T T T T T T

4 1
280 300 350 400 450 500

Figura 19 Grafico “Gradientes x distancias” do vetor caracteristico 3 do sinal de saida

No software desenvolvido, se assumiu este valor como ‘“default” para os
limites de distancia, servindo como referéncia para realizar as partigdes. Podem-se

observar os pontos marcados na Figura 20, representando o passo de cada atualizagdo
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a seguinte. Entre os pontos percebe-se uma distdncia maxima, que servira como
parametro para realizar a particdo. A metade deste valor ¢ tomada como valor
“default”, significando que uma parti¢do serd executada sempre que a distancia

supere-o este valor.

O gréfico da Figura 20 mostra as distancias, incluindo os gradientes.

Grafico (arrumadoltrajetoria de gradientes * distancias (vectores=1)
20 T T T T T T T T T

kb Distancia “Default” i

i

4 I & | | d 1 1
[a] a0 100 150 200 280 300 350 400 450 500

Figura 20 Distancia “Default” assumida para realizar as partigbes.

Aplicando este conceito de distancia, para realizar as particdes nos sinais de
entrada e saida representados pelos graficos nas Figuras 12 e 16, temos as respectivas
particdes como se observa na Figura 21. Novamente, chamamos a atencao aqui para
o fato que estas partigdes delimitam fronteiras de comportamento irregular dos

sinais.
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Entrada

200

100

100 150 200 280 300 350 400 450 500
Amostras

a0

Saida

200 250 300 350 400 450 500
Amostras

180

50

02/STZ9T00 oN [e1big ogdeoaya) - o1y4-ONd

Figura 21 Partigcbes do sinal de Entrada e Saida.

3.1.3.5.

Mapeamento das particoes dos sinais de entrada e saida

Uma vez realizada a parti¢ao no espago do sinal de entrada, assim como no de

oes

te as partic

r

des, ja que ndo necessariamen

da, temos que relacionar estas parti¢O

r

sal

do sinal de entrada vao coincidir com as parti¢des do sinal de saida (O natural é que
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ndo o fagam). Cria-se entdo uma espécie de mapeamento, induzindo a parti¢do

desejada, como mostra simbolicamente a Figura 22.

I Frtrada .
; Partigdes

Figura 22 Mapeamento das particdes de entrada e saida

Haida

O procedimento para estabelecer esta relacdo de particdes consiste em
“superpor” as parti¢des do sinal de entrada sobre as particdes do sinal de saida e
vice-versa, de tal forma que ao final temos parti¢des correspondentes no sinal de

entrada e no sinal de saida. A Figura 23 mostra melhor este conceito.
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Entrada

|

200

180
100

a0 -

a0

-100 -

-150

150 200 250 300 350 400 450 500
Amostras

100

a0

!

Saida

02/STZ9T00 oN [e1big ogdeoaya) - o1y4-ONd

s00

200 250 300 350 400
Amostras

180

100

Figura 23 Superposicao de partigdes do sinal de Entrada e Saida

Notemos que, segundo o comportamento dos sinais, pode acontecer que uma

particdo do sinal de entrada esteja relacionada a duas ou mais particdes

(comportamentos diferentes) no sinal de saida ou vice-versa. Comportamentos deste

tipo sdo factiveis de acontecer em sistemas ndo lineares variantes no tempo.

Por exemplo, suponha o caso em que temos as particdes de entrada “1” e “2”
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consecutivas, sendo que a parti¢do “2” estd mapeada em duas parti¢des, “3” e “4”,
na saida. O algoritmo proposto permitira identificar dentro destas parti¢cdes da saida a
correspondente a ser usada na sintese de uma nova amostra. Para isto podera ser
usado o comportamento da particdo, que precede a entrada 2, entrada “1”, para

ajudar nesta identificagdo.

Uma vez feita a superposicdo das particdes, cada particdo resultante sera
submetida as técnicas selecionadas (Rede RBf, Neuro-fuzzy). Os parametros dos

modelos resultantes serdo armazenados em disco para seu uso na etapa da sintese.

3.1.4.
Armazenamento e identificagao dos vetores caracteristicos

representativos de cada particao

Realizada a superposicao de parti¢gdes dos sinais de entrada e de saida, temos
que armazenar esta informacdo de forma que sirva como uma espécie de
mapeamento para o processo de sintese. Cada amostra a ser estimada do sinal de
saida tem uma respectiva amostra de entrada a qual corresponderd uma posi¢ao
dentro de uma particdo. Identificando tal parti¢do (e, portanto a correspondente de
saida) temos identificado os modelos associados que permitem estimar a respectiva

amostra de saida.

Este mapeamento ¢ feito da seguinte forma:

- Lembremos que tanto o sinal de entrada como o sinal de saida tem
parti¢cdes superpostas (Figura 24). Pode-se preencher a matriz de
dados de ordem MxM com as 2xM-1 amostras da primeira
particdo do sinal. Aplica-se o SVD a ela e obtém-se os

correspondentes autovetores e autovalores associados. Arrumam-
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se estes autovetores e autovalores em vetores caracteristicos, como
mostra a Figura 24. Observe-se que neste tltimo vetor esta toda a
informa¢do do comportamento das 2xM-1 primeiras amostras do

sinal.

Parti¢des

«—<— < K 2 5 — 5

<]
ml m2m3 .. autovetor 1 | autovalor 1 Vetor caracteristico : amostra

Matriz de m2 m3 m4 ... autovetor 2 | autovalor 2
3 m4 ms tovetor 3 | autovalor 3 vetorl | valor 1| vetor 2 | valor 2 | ....
— m3 m4 m autovefor 3 | autovalor
dados = | SVD | i

Figura 24 Vetor Caracteristico amostra 2xM-1

- Preenchemos novamente a matriz de dados com as 2xM-1
amostras seguintes (deslocadas em uma amostra) e aplicamos o
SVD. Arrumam-se os novos autovalores e autovetores, obtendo o

novo vetor caracteristico indicado na Figura 25.
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Matriz de
dados =

64

. Partigoe —_—

N

=]

m2m3 m4 ... autovetor 1 | autovalor 1 Vetor caracteristico : amostra 2xM
m3 m4mS5 ... autovetor 2 | autovalor 2

vetorl | valor 1| vetor 2 | valor 2 | ...
m4 m5 m6 ... SVD autovetor 3 | autovalor 3

Figura 25 Vetor Caracteristico, amostra 2xM

Este procedimento ¢ realizado a cada novo deslocamento de uma

amostra.

O objetivo deste mapeamento ¢ identificar a particdo que melhor
estimaria uma amostra na saida para sua respectiva amostra de
entrada, mas devido ao numero de amostras que possam ter nossos
sinais de entrada e saida, seleciond-la pode ser demorado. Para
reduzir o esfor¢o computacional escolhe-se o vetor caracteristico
mais representativo da parti¢do para representa-la. Basta comparar
o vetor de entrada a este vetor para identificar a pertinéncia ou nao
do vetor de entrada com respeito a particdo em questdo. A
Equacdo (24) apresenta a logica para identificar este vetor

representativo (Figura 26).
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d f ... . : Distancia entre os vetores caracteristicos “1”
vetor_ caracteristico_1, vetor_ caracteristico_]
e GCj").
k: nimero de vetores caracteristicos
vetor representativo = mi .
§9) min Soma1:1,..,k (24)

onde:
Soma; = j _% k norma[dvetor_ caracteristico_i, vetor _ caracteristico_j ]

T Loeey

J#I

Vetor caracteristico

representativo

Figura 26 Vetor representativo da particao

- Identificando cada vetor representativo de cada parti¢ao temos a

seguintes matrizes (Figura 27).

Sinal de Entrada Sinal de Saida

/Particéo 1 | vetor caracteristico representativo \ / Particio 1 | vetor caracteristico representativo\

Particdo 2 | vetor caracteristico representativo Parti¢do 2 | vetor caracteristico representativo

Particdo 3 | vetor caracteristico representativo Parti¢do 3 | vetor caracteristico representativo

Particdo 4 | vetor caracteristico representativo Parti¢do 4 | vetor caracteristico representativo

\Partigﬁo M | vetor caracteristico representativo / \ Parti¢cdo M | vetor caracteristico representativy

Figura 27 Matrizes Vetores representativos
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- Uma vez feita a modelagem de cada particdo verifica-se caso o
erro de modelagem esperado tenha sido satisfeito, em caso
contrdrio sdo feitas sub-particdes até satisfazé-lo (fungdo do
Algoritmo de Cooperacao que serd explicado mais adiante). Pode-
se, portanto chegar ao caso em que cada parti¢do seja constituida
por uma s6 amostra. Neste caso o vetor representativo da parti¢ao
sera o proprio vetor caracteristico respectivo a essa amostra.

Assim, temos as seguintes matrizes (Figura 28).

Sinal de Entrada Sinal de Saida

Amostra 5 | vetor caracteristico \ ﬂmostra 5 | vetor caracteristico \

Amostra 6 | vetor caracteristico Amostra 6 | vetor caracteristico

Amostra 7 | vetor caracteristico Amostra 7 | vetor caracteristico

Amostra 8 | vetor caracteristico Amostra 8 | vetor caracteristico

Qmostra N | vetor caracteristico J Qmostra N | vetor caracteristico /

Figura 28 Matrizes de vetores representativos (Particdes de um sé elemento)

- Finalmente as matrizes (Figura 27, 28) podem estar misturadas, ou
seja: pode acontecer que existam partigdes de um s6 elemento

enquanto outras partigdes apresentam maior numero de elementos.

A técnica de particdo dos espacos de entrada e saida ¢ uma das propostas

apresentadas neste trabalho. Uma segunda contribuicao ¢ descrita na préxima sec¢ao.
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3.1.5.

Algoritmo de Cooperagao entre técnicas de redes

O Algoritmo de Cooperacdo tem como fun¢do combinar a informagao
provemiente as técnicas utilizadas de forma a minimizar o erro da saida. A seguir

explicaremos passo a passo a sua logica de funcionamento.

3.1.5.1.

Modelagem das parti¢coes

Até o momento efetuamos as particdes nos espacgos dos sinais, sendo o passo
seguinte treind-las com as diferentes técnicas selecionadas (redes RBF, modelos
Neuro-fuzzy, etc.). Cada particdo dos espagos de sinal ¢ submetida a todas as
diferentes técnicas de modelagem. Cada técnica apresenta sua estimagdo da saida
adequada. Esta saida apresenta um erro traduzindo a eficiéncia da técnica

correspondente.

E claro que cada uma das técnicas empregadas possui particularidades, que
dificultam a sua opera¢do em conjunto com as demais, ou seja, a troca de informagao
entre elas. Sabemos [2] também que cada técnica apresenta resultados de modelagem

dependentes das caracteristicas do sinal em questao.

Vejamos como ¢ feita a modelagem de uma parti¢do. Os dados do sinal de
entrada e seus respectivos dados de saida serdo treinados por modelos RBF e Neuro-
fuzzy. Cada uma das técnicas devolvera uma saida estimada para as entradas em
questdo, estas saidas estimadas e a saida real serdo expressas em fungdo de seus
autovetores e autovalores respectivos. Estes autovetores e autovalores podem ser
obtidos usando os comandos SVD e EIG do Matlab, mas devido ao fato de trabalhar

aqui com matrizes de dados quadradas preferiu-se utilizar o comando EIG do Matlab,
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poupando assim tempo computacional implicito ao uso do comando SVD. Este ¢
guardado para casos gerais, onde a matriz de dados ndo necessariamente ¢ quadrada.

O EIG ¢ definido como:
[U,S]= EIG(X) (25)

onde
U: autovetores
S: autovalores

X: matriz quadrada

A Figura 29 mostra o processo de obtencao dos autovetores e autovalores das
saidas estimadas por cada uma das técnicas.

Partigies

L o Frirach

LA

vl A"
AN

nicretor 1 | autoiealor 1
apovetor 2 | antovalor 2
antoetor 3 | antovalor 3

1 1
1

; ]
L 1

Tretnamento com 08 dados da Particio

e

I—PEIG -
~

autcretor 1 | autorealor 1
autmetor 2 | antmealor 2
. — —p E]C - autovetor 3 | autoealor 3
/ [ 1
L :
Saidas estimadas
Partigdn

-"‘--_.* antovetor 1 | autoealor 1
autmetor 2 | antmealor 2
— - antretor 3 | antovalor 3
— ElG
) i
] 1

Figura 29 Comparacao de vetores caracteristicos Reais e Estimados.

AN

-
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3.1.5.2.

Atribuicao de pesos

Sabendo que as técnicas possuem diferentes estruturas e assim fornecem
estimativas diversas para as correspondentes saidas, estendemos a analise SVD a
estas saidas, fazendo a decomposicdo das saidas estimadas em autovetores e

autovalores.

Sera efetuado um procedimento de calculo para os pesos, tanto para os
autovetores das saidas estimadas como para os autovalores, de forma que a
combinacdo linear dos autovetores das saidas estimadas esteja o mais proximo dos
correspondentes autovetores da saida real. Do mesmo modo, procurar-se-4 que a
combinacdo linear dos autovalores respectivos das saidas estimadas estejam o mais
proximos dos autovalores correspondentes da saida real. A seguir serd explicado o
procedimento de calculo dos pesos dos autovetores. Mas adiante sera explicado o
procedimento de calculo dos pesos dos autovalores respectivos.

Para cada um dos autovetores das saidas estimadas, sao estimados “pesos” de forma
a satisfazer a equacdo (26), aqui restrita a duas entradas, ou seja, duas redes. O

método ¢ facilmente extensivel a um numero maior de redes.

pesos autovetores pesos autovetores autovetores
RBF Neuro-fuzzy  Saida real

p1 * autovetorl + p2 * autovetorl = autovetorl

p3 * autovetor2 + p4 * autovetor2 = autovetor2

p_n * autovetor n+ p_n+1* autovetor_n

autovetor_n

Generalizando:
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ul

u2j .
1. p2. - pk. | J|=|u”
[p i P4 P J} : [HJ}

uk (26)

onde:

J: indice do autovetor
k: namero de técnicas
pl,p2,..,pk: pesos

u: autovetores das técnicas (técnicas 1,2,..,k)

ug : autovetor verdadeiro

Como o numero de técnicas utilizadas e a dimensdao da matriz de dados
dificilmente coincidem, os pesos (plj, p2j,.., pkj, etc.) podem ser calculados através
da inversa generalizada, sendo entdo aceito que as igualdades em questdo serdo

interpretadas como aproximacgdes

- 1 -1
Nk Tul.] Tul. ]t
J J J
u?. u?. u?.
{pl. p2. - pk}[l]:[u;]* o )
J J J : : :
(27)
uk . uk . uk .
L )] L J] L 1l

Se dois ou mais autovetores das técnicas(ulj,u2j,..,ukj) estiverem muito

proximos, temos que a matriz:

ul. ul. t
J J
u?. u?.
J | * ]
uk . uk .
L J1 L )l
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¢ mal condicionada e eventualmente singular. Portanto, ndo existe neste caso a
matriz inversa. Isto pode ser resolvido considerando somente um autovetor
representativo dentre todos aqueles que estiverem muito proximos, evitando assim a

formacao de uma matriz singular e sem prejudicar a qualidade da aproximagao.

Da equacdo (27) pode-se observar também o uso da inversa generalizada, a
qual por trabalhar com a solu¢do de norma minima, influenciarad mais adiante no erro

de modelagem.

Multiplicando os pesos achados na equagdo (27) pelos autovetores das
técnicas correspondentes, temos novos autovetores, resultados das combinagdes,

CcOmo a seguir:

ul.
J
u.
[pl. p2. pk.} J=]u®
J J J N
uk combinagao (28)
RN
u® —[ur}:[errol
. J J
combinagao
Mas os autovetores obtidos (u® ) ndo sdo necessariamente ortonormais.
combinagao

Devido a isto ¢ realizado o processo de ortonormalizagdo dos autovetores de Gram

Schimdt [59], descrito como segue.
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E escolhido para servir como vetor de referéncia aquele autovetor (u$ ),

combina¢ao

resultado da combinagdo, que estiver mais proéximo do seu correspondente autovetor

real (u').

J
Logo:

_ . g e _ T
erroj =norma_euclidianalju u. (29)

combinagao
j=1,...,n
n :namero de autovetores
5
autovetor = combinagdo ’ (30)
escolhido o e
norma_euchdlana(ui )

combinac¢do

erroi = erro minimo

[13%4)
1

Temos identificado entdo o primeiro autovetor (de posi¢do “i’) e os pesos

respectivos de forma tal que:

combina¢ao

autovetor 1=
escolhido . e
norma_euchdlana(ui )

combinagao
caso de duas técnicas

autovetor *u. +p2. *u

escolhidol =Pl IRBF 1 “iNeuro — fuzzy ’

A seguir sdo calculados novamente os pesos (pl, p2) dos autovetores

restantes satisfazendo sempre a ortonormalidade:
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j=2,..,n(nimero de autovetores)

k = nimero de técnicas

autovetor escolhidoJ = plj "‘ulj +p2j ”‘u2j +...+pkj *ukj

autovetor escolhidoJ ™ (3llt0Vet01‘escolhidol)t =0

ortogonalidade autovetorescolhidoJ * (3Ut0V9t01’ escolhido 2)t =0

Observe-se que a normalidade (norma_euclidianaHautovetor

j=1,..,n) € imediata e ndo uma condigao.

tovet =pl.*ul.+p2.*u2.+...+pk. *uk.
autovetor P uJ+p.l u J+ +p.l uk ;

escolhidoj j

k = niimero autovetor 1 L1 autovetor 2 1 ... 1 autovetor

escolhido escolhido

de técnicas

norma_euclidiana “autovetor escolhido J“ =1

autovetorescolhidoJ * (autovetor escolhidoU— 1))t =0

escolhido

73

€2))

=

escolhido™

Desta forma tem-se estimados os pesos (plj,p2j) da combina (32) s

autovetores, cumprindo as caracteristicas de ortonormalizacao.
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3.1.5.3.

Aplicacao do processo inverso do EIG

Lembremos que os autovetores e autovalores das saidas estimadas pelas

técnicas foram obtidos pelo comando EIG do Matlab descrito a seguir.

[autovetores,autovalores] = EIG(Matriz de dados) (33)

onde:

Matriz de dados * autovetores = autovetores * autovalores

Tendo os novos  autovetores  originados das  combinagdes

(autovetores ) calculam-se os novos autovalores como a seguir (34):

escolhidos
_ -1 % 3 *
autovalores , .. o ¢lo = (autovetores . . 1. q.) Matriz_de_dados * autovetores, . 1.4
) (34
autovalorescombinagﬁo = autovalores combinagio )

De (34) temos os novos autovalores que minimizam o erro, considerando os
novos autovetores obtidos da combinacao lineal dos autovetores das saidas estimadas
por cada uma das técnicas. Estes novos autovalores serdo expressos como uma
combinacao lineal dos correspondentes autovalores das saidas estimadas pelas

técnicas.
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pesos
RBF Neuro - fuzzy Combinacio
q autovalor autovalor autovalor, L
1 * 1RBF Neurofuzzy combinagdo
autovalor toval autovalor
q? * . 2RBF " autova Or21.\Ieurofuzzy combinagdo
a, *  autovalor autovalor autovalor
RBF Neurofuzzy combinagdo
(33)
De tal forma temos que:
Matrizde dados* autovetors .. =autovetors . *autovalors o
combinag¢do combinagdo combinaga
onde:
pesos autovetores pesos autovetores autovetores
RBF Neuro -fuzzy = Combinacao
p1 * autovetorl + p2 * autovetorl = autovetorl
p3 * autovetor2 + p4 * autovetor2 = autovetor2
p_n * autovetor n+ p_n+1* autovetor n = autovetor_n
e
pesos autovalores autovalores autovalores
RBF Neuro - fuzzy Combinacio
q autovalorl autovalor, autovalor1 binaci
1 * RBF Neurofuzzy combinagio
q 2 % 3.ut0V3.lOI'2 autova10r2 autovalor, ) ;
RBF 4+ Neurofuzzy cpmbmagao
q4, * autovalor autovalor autovalor
RBF Neurofuzzy combinagao
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Os pesos das combinacdes dos autovetores e os autovalores sdo armazenados

para em seguida serem usados na etapa da sintese.

3.1.5.3.1.

Caso ilustrativo

Vejamos o procedimento anterior com um exemplo:

Seja o sistema y=x®+6000*sin(x), 0 sinal de entrada e saida sdo mostrados nas

Figuras 30 e 31 respectivamente.

Entrada
20 T T T T T T T

20 I 1 1 1
1] 10 20 an 40 ) 60 70 a0 an

Amostras

Figura 30 Sinal de Entrada
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<ot Saida

08 —

06 —

04 ,

0.2 —

02k .

0Bk .

08k .

1 ! 1 1 1 1 1 1 1
o 10 20 30 40 a0 60 70 a0 ]

Amostras

Figura 31 Sinal de Saida

Vamos usar as 40 primeiras amostras para o treinamento das técnicas e as 40

proximas amostras para testar os modelos obtidos.

Sendo:

x=[12.6007 11.7557 2.2123 -0.0000 10.0000 19.0211 13.9680 0.0000 -6.4204 -0.0000
6.4204 0.0000 -13.9680 -19.0211 -10.0000 -0.0000 -2.2123 -11.7557 -12.6007 -0.0000
12.6007 11.7557 2.2123 -0.0000  10.0000 19.0211 13.9680 0.0000 -6.4204 -0.0000
6.4204 0.0000 -13.9680 -19.0211 -10.0000 -0.0000 -2.2123 -11.7557 -12.6007 -0.0000
12.60071;

y=[2206.9 -2723.9 4817.9 -0.0000 -2264.1 79063 8639.6 0.0000 -1085.3 -0.0000 1085.3
0.0000 -8639.6 -7906.3 2264.1 -0.0000 -4817.9 2723.9 -2206.9 -0.0000 2206.9 -2723.9
4817.9 -0.0000 -2264.1 7906.3 8639.6 0.0000 -1085.3 -0.0000 1085.3 0.0000 -8639.6
-7906.3 2264.1 -0.0000 -4817.9 2723.9 -2206.9 -0.0000 2206.9];

No processo de treinamento foram usadas as técnicas RBF e Neuro-fuzzy,

obtendo-se as respectivas saidas estimadas (Figuras 32 e 33 respectivamente).
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%10 Saida estimada RBF
1 T T T T T

0.8

06

0.4F

Figura 32 Saida estimada pela rede RBF

w 10 Saida estimada M-fuzzy

1 T T T T T

45

0.8

0.4k

02k

04k

-0.6

Figura 33 Saida estimada pelo Neuro-fuzzy

45
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0.8

04t ,- 1

0.4 F \1

08

RBF
M-fuzzy

—— Real

Figura 34 Comparacgao saidas estimadas

Erro quadratico médio

RBF

Erro quadratico médio

Neuro-fuzzy

982.2742

2.0957¢+003

Tabela 1 Erros quadraticos médios RBF e Neuro-fuzzy

45

79

Cada uma das técnicas usadas (RBF e Neuro-fuzzy) usaram suas proprias

particdes, ajustando seus parametros automaticamente, mas € importante ressaltar

que estes resultados podem ser melhorados ajustando os pardmetros manualmente

num processo de tentativa — erro, o que foge ao escopo deste trabalho.

Preenchendo as matrizes de dados correspondentes a cada uma das saidas estimadas

e a saida real temos:
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[2.7526 -0.3622 5.3537 0.0851--
-0.3622 5.3537 0.0851--
5.3537 0.0851

0.0851 ---

M_dados_rtf =1000*

-2.1576 -0.0746 2.7526
|-0.0746 2.7526

0.6567 4.8833 -0.0014 ---
4.8833 -0.0014
-0.0014 -

M_dados Nfizzy=1000*

-1.6609 -0.0014
-1.6609 - 0.0014  1.7124
-0.0014 1.7124

[2.2069 -2.7239 4.8179 0---

-2.7239 4.8179 O ---

48179 0

0 -

M _dados_Real =1000*
-2.2069 0

-2.2069 0 2.2069

-22069 0 2.2069
10 2.2069

-2.1576 -0.0746
-2.1576 -0.0746 2.7526

[1.7124 0.6567 4.8833 -0.0014---

-1.6609 -0.0014

80

-2.1576 -0.0746 |
-2.1576 -0.0746 2.7526
-2.1576 -0.0746 2.7526

3.5853

3.5853 0.0227

3.5853 0.0227 -5.1388

3.5853 0.0227 -5.1388 0.8052
3.5853 0.0227 -5.1388 0.8052 -2.1576 |

-1.6609 -0.0014 |
-1.6609 -0.0014 1.7124
-1.6609 -0.0014 1.7124

-0.0014
-0.0014 -4.8794
-0.0014 -4.8794 -0.6022
-0.0014 -4.8794 -0.6022 -1.6609 |

1.7124

-2.2069 0 |
-2.2069 0 2.2069
-2.2069 0 2.2069

0

0 -4.8179

0 -4.8179 2.7239

0 -4.8179 2.7239 -2.2069

Aplicando o EIG a cada matriz de dados obtida anteriormente temos:

autovalores

[autovetores real’ rea

1] = EIG(M_dados_real)

[autovertoresp ¢, autovalorespy | = EIG(M_dados_rbf)

[autovetorestuZZy ; autovalorestuZZy 1=

EIG(M_dados_nfuzzy)
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Na Tabela 2 podem-se observar os erros quadraticos médios dos autovetores

obtidos da técnica RBF e do modelo Neuro-fuzzy, respeito dos originais.

Autovetor | Erros Quadraticos Médios | Erros Quadraticos Médios
Autovetores RBF Autovetores Neuro-fuzzy

1 0.3179 0.4472

2 0.3158 0.3162

3 0.3052 3.2380e-4
4 0.0054 0.3162

5 0.0188 0.3162

6 0.3161 0.3162

7 0.3080 0.3165

8 0.3172 0.3162

9 0.3158 0.3214

10 0.4467 0.3278

11 0.4455 0.3043

12 0.3165 0.3109

13 0.3132 0.3162

14 0.3239 0.3165

15 0.3167 0.3162

16 0.4468 0.3162

17 0.4472 0.3162

18 0.3271 0.4472

19 0.3154 0.3162

20 0.3143 1.8126¢-4

Tabela 2 Erros quadraticos médios dos autovetores RBF e Neuro-fuzzy

Na Figura 35 e 36 podem-se visualizar os resultados da Tabela 2.

81
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Erros Quadraticos Médios - autovetores RBF
T T T T

Erros quadraticos respeito aos autovetores reais

n] 2 4 B g 10 12 14 16 18 20
Autovetores

Figura 35 Erros quadraticos dos autovetores da saida estimada RBF com respeito aos

autovetores reais

Erros Quadraticos Médios autovetores Neuro-fuzzy
0.45 T T T T T T T T T

04r -

03

025

015

01

0os-

Erros quadraticos respeito aos autovetores reais

o 2 4 [ g 10 12 14 16 18 20
Autovetores

Figura 36 Erros quadraticos dos autovetores da saida estimada Neuro-fuzzy com respeito

aos autovetores reais


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016215/CC

Concepgao Técnica 83

w10 Comparagdo autovalores

‘ll T T T T T T T T T
— reais
— Rbf

Mfuzzy

Figura 37 Comparagao autovalores

Erro quadratico médio | Erro quadratico médio
RBF Neuro-fuzzy
2.4607e+003 4.4110e+003

Tabela 3 Erros quadraticos médios RBF e Neuro-fuzzy

As combinagdes utilizadas para os autovetores e seus respectivos pesos sao

mostrados a seguir:
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pesos

0.0000
0.0026
0.0000
0.9997
0.9965
0.0010
0.0514
—-0.0064
0.0028
—-0.9962
—-0.9854
—-0.0019
0.0189
—-0.0492
-0.0027
—-0.9997
0.0000
0.0051
0.0000
0.0000

autovetore
RBF

autovetorl
autovetor?2
autovetor3
autovetor4
autovetor5
autovetor6
autovetor?
autovetor8
autovetor9
autovetorl 0
autovetorl 1
autovetorl2
autovetorl 3
autovetorl4
autovetorl 5
autovetorl 6
autovetorl7
autovetorl 8
autovetorl9

autovetor20

+ + + + + + + + + + + A+ o+ A+ + + + o+

—1.0000

—-0.0052

-0.0010

—-0.0331

—-0.0800

—-0.0001
-0.0015

—-0.0024
—-1.0000

pesos

0.0000
1.0000

0.0008
0.0000

0.0000

0.0799
0.0332

0.0000
0.0005

0.0000
1.0000

autovetores

Neuro- fuzzy

autovetorl
autovetor2
autovetor3
autovetor4
autovetor5
autovetor6
autovetor?
autovetor8
autovetor9
autovetorl0
autovetorl 1
autovetorl2
autovetorl 3
autovetorl4
autovetorl5
autovetorl 6
autovetorl 7
autovetorl 8
autovetorl9

autovetor20

autovetore

Combinados

autovetorl
autovetor2
autovetor3
autovetor4
autovetor5
autovetor6
autovetor?

autovetor8

=
autovetor9

autovetorl0
autovetorl 1
autovetorl2
autovetorl3
autovetorl4
autovetorl 5
autovetorl 6
autovetorl 7
autovetorl 8
autovetorl9

autovetor20

€rros

0.0008
1.4124
0.0014
0.0234
0.0840
1.4135
1.3774
1.4097
1.3905
0.0448
0.1540
1.3905
1.4008
1.3790
1.4123
0.0833
0.0233
0.0014
1.4106
0.0008

84

A coluna “erros” mostra a norma euclidiana do vetor diferenca entre o

autovetor resultante da combinagdo e seu respectivo autovetor real. Lembremos que

a Tabela anterior pode-ser representada pela equagao

onde :

j: indice do autovetor

k=2 (nimero de técnicas)
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pl,p2,..,pk: pesos

u: autovetores das técnicas (técnicas 1,2,..,k)

ug : autovetor verdadeiro

Logo os pesos sdo calculados aplicando a inversa generalizada, como segue

(Considerando o numero de técnicas “k=2"):

ul. ul. ¢

ul .
|l |% J| % J |« J
[plj pZJ[I]_[uJ u2j u2j u2j

Neste caso de duas técnicas, devido ao processo de inversa generalizada,
pode-se ter um peso de uma técnica igual a “0” e o pesos da outra técnica igual a
“1”, o que indicaria que o autovetor da técnica de peso “1” estaria representando o
100 por cento do autovetor real, enquanto o autovetor da outra técnica ndo estaria
contribuindo ao processo, ou como poe-se se ver na Tabela mostrada anteriormente,
pode-se ter pesos quase “1” e pesos quase “0”, o que indicaria que o autovetor de
uma técnica estaria contribuindo em maior porcentagem na combinagao lineal que o
autovetor da outra técnica, mas ambas técnicas estariam contribuindo em
determinadas porcentagens. Mas este procedimento para calcular os pesos, usando a
inversa generalizada ndo assegura zerar o erro entre o vetor resultante de combinacgao
lineal e o autovetor real correspondente, por tal motivo na coluna de erros da Tabela
anterior ndo temos nenhum erro de valor “zero”, mas se erros proximos de zero,
como o caso dos autovetores de posi¢do 1,3,18 e 20. O processo de inversa

generalizada ndo zera os erros, mas calcula os pesos de forma a minimiza-los.

A combinag¢dao dos autovetores da posicdo 1 estd mais proxima do vetor
autovetor real correspondente ( maior importancia aos autovetores de maior energia
que tiveram menor erro). Logo em fun¢do dele e seguindo as condigdes de
ortonormaliza¢do sdo calculados novamente os pesos dos autovetores das posi¢des

restantes, obtendo-se 0s novos pesos e autovetores:
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pesos

0.0000
0.0066
0.0134
0.9000
0.5600
0.0423
0.0320
—-0.0034
0.0045
—0.7890
—0.6926
—-0.0069
0.0048
—-0.0441
—-0.0310
—0.4845
0.7644
0.0100
0.0055
0.0012

autovetores
RBF

autovetor 1
autovetor 2
autovetor 3
autovetor 4
autovetor 5
autovetor 6
autovetor 7
autovetor 8
autovetor 9
autovetor 10
autovetor 11
autovetor 12
autovetor 13
autovetor 14
autovetor 15
autovetor 16
autovetor 17
autovetor 18
autovetor 19

autovetor 20

+ + + + + + + F + + + o+ + + + o+ +

pesos

—-1.0000
0.0048
0.8456

—0.6672
0.0231
0.0082

—0.0058
0.0022

—0.0452

—-0.0760
0.1400
0.0690

—-0.0018

—-0.0022
0.0062
0.0400

—0.4568
0.6693
0.0064
0.0523

autovetores

Neuro - fuzzy

autovetor 1
autovetor 2
autovetor 3
autovetor 4
autovetor 5
autovetor 6
autovetor 7
autovetor 8
autovetor 9
autovetor 10
autovetor 11
autovetor 12
autovetor 13
autovetor 14
autovetor 15
autovetor 16
autovetor 17
autovetor 18
autovetor 19

autovetor 20

autovetores

Combinados

autovetor 1
autovetor 2
autovetor 3
autovetor 4
autovetor 5
autovetor 6
autovetor 7
autovetor 8
autovetor 9
autovetor 10
autovetor 11
autovetor 12
autovetor 13
autovetor 14
autovetor 15
autovetor 16
autovetor 17
autovetor 18
autovetor 19

autovetor 20

86

€rros

0.0008
0.1160
0.0003
0.1158
0.1153
0.1160
0.1165
0.1161
=0.1214
0.1281
0.1038
0.1109
0.1162
0.1159
0.1160
0.1171
0.1163
0.0005
0.1162
0.0014

Conhecendo a matriz de dados do sinal real e os autovetores achados

anteriormente (resultados da combinagdo linear), ¢ aplicado o processo inverso do

EIG para obter os respectivos novos autovalores:
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[autovetore s,autovalore s] = EIG(Matriz _de dados)

Matriz _de dados * autovetore s = autovetore s * autovalore s

— autovalores = autovetore s 1 *Matriz _de dados * autovetore s

o combinac¢do
combinagao

(36)

Da equacao (36) se obtém a matriz de autovalores, mas esta matriz apresenta
elementos diferentes de zero (valores pequenos comparados com os elementos da
diagonal principal), fora da diagonal principal, estes pequenos valores sdo
conseqiiéncia do uso da inversa generalizada, usada no calculo dos pesos dos
autovetores. Para os calculos a seguir, so6 foram considerados os elementos da
diagonal principal, assumindo os restantes iguais a zero (por serem valores muitos

pequenos) (37).

matriz_ autovalores = autovalores ... ¢i o(f:0)

se f =c autovalores autovalores (f,c)

combinacdo (f,0) =

onde (f.0) =0

se f #¢ autovalorescombinagﬁo

(37)

Logo os autovalores da combinagao sao:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016215/CC

Concepgao Técnica 88

[ -2.9776
-2.2591
-2.9136
-2.9200
-1.1077
-0.1082

0.6103
-1.7874
0.0184
-0.0000
-0.0000
-0.0184
1.7874
-0.6103
0.1082
1.1077
2.9200
2.9136
2.2591
2.9776

— *
autovalore Scornbinag:ﬁo (f,c) foc™ 1.0e + 004

Expressando estes autovalores da combinagdo em func¢do dos autovalores

obtidos dos sinais estimados pelas respectivas técnicas, temos:
[K] * [autovalores _ RBF] +[autovalores _ Nfuzzy] = [autovalores

combinacao ]

Observe-se da equagdo anterior, que somente serd preciso calcular o valor da

variavel de pesos “K”, pois neste caso estao sendo usadas s6 duas técnicas.
No caso de trabalhar com mais de duas técnicas a equacao seria:

[kl] * [autovalores B técnical J+ [kZ] * [autovalores __técnica ) J 4.

et [k ]* [autovalores técnica ]+ [autovalores técnica ]
n-1 - n-1 - n
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onde precisa-se calcular os valores das variaveis kl,k2,..‘,kn 1

Voltando ao nosso caso exemplo, temos:

[K] = ([autovalores —[autovalores  Nfuzzy]) * [autovalores _ RBF]_1

combinagéo]
Logo:
k(f,c)f:C:[-0.0053-0.0050 0.3524 0.4836 -0.4536 -1.4816 -2.1525 4.2030

-0.5968 0.4119 -0.2757 -0.5981 4.1560 -2.1557 -1.4826 -0.4532
0.4835 0.3527 -0.0050 -0.0053]

Tendo os autovetores e autovalores da combinagdo tem-se a matriz de dados

COmo seguc:

Matriz_dados combinagdo =

autovetores *autovelores * autovetores

combinagao combinagao combinagao
Matriz_dados_combinagdo =
[2.2069 -2.7239 4.8179 0--- -22069 0 |
-2.7239 48179 O --- -2.2069 0 2.2069
48179 0 -2.2069 0 2.2069
0 -
1000 *
-2.2069 0 0
-2.2069 0 2.2069 0 -48179
-2.2069 0 2.2069 0 -4.8179 2.7239
10 2.2069 0 -4.8179 2.7239 -2.2069 |

Da matriz anterior tem-se o sinal correspondente a combinagdo dos
autovetores e autovalores das técnicas, cada diagonal paralela a diagonal secundaria

devera ser formada por elementos iguais, representando o valor da amostra do sinal.
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4 ..
Matriz de dados = 4 m5 ...

Combinagao 3¥md m5 mé ..
w10t Saida ( combinacio de autovetores e autovalorses |

1 T

v\hms |

Figura 38 Novas saidas estimadas das recombinagdes

A Tabela 4 apresenta os erros quadraticos médios obtidos pelas técnicas RBF,

Neuro-fuzzy e da combinacao de autovetores e autovalores.

Erro quadratico | Erro quadratico | Erro quadratico médio
médio RBF médio Neuro-fuzzy | Combinacio

982.2742 2.0957e+003 15.3849

Tabela 4 Erros quadraticos médios RBF, Neuro-fuzzy, combinagao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


91

Concepgao Técnica

A Figura 39 mostra a estimacdo das 40 amostras seguintes, pelas técnicas e pela

combinac¢do de autovetores e autovalores.

Estimacéo de 40 amostras :Comparagao
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18

10

das estimadas

40 sail

Figura 39 Comparag

02/STZ9T00 oN [e1big ogdeoaya) - o1y4-ONd

io

d

ico mé

ati

Erro quadr

inacao

88.4260

quadratico

Erro

dio Neuro-fuzzy | Comb

2.0938e+003

4

me

Erro quadratico
médio RBF
998.5032

Tabela 5 Erros quadraticos médios RBF, Neuro-fuzzy, combinagéo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0016215/CC

Concepgao Técnica 92

Para cada uma das particoes feitas, havera uma saida constituida pela
combinacao de autovetores e autovalores das técnicas convencionais usadas, os pesos
da combinagdo de autovetores e autovalores serdo armazenados, para logo serem

usados na etapa da sintese.

Os resultados alcangados mostram claramente a efetividade do processo
proposto, em que a combinacdo de resultados de técnicas individuais supera o de

cada uma de sua componentes. O caso da sintese sera visto a seguir.

3.1.5.4.

Conferindo se o erro de modelagem foi satisfeito

O passo seguinte ¢ identificar se alguma parti¢do dos sinais satisfaz o erro de
modelagem desejado, se isto acontece quer dizer que a modelagem da particdo esta
concluida, tendo ao final do processo uma saida constituida pela superposicao das
saidas estimadas por diversas técnicas.

No caso que o erro de modelagem ndo tenha sido satisfeito em alguma das partigdes,

sera feita uma sub-parti¢do como ¢ explicada na continuagao.

3.1.5.5.

Estrutura Piramidal

Se a modelagem de uma particdo nao satisfez o erro de modelagem desejado,
entdo, o passo seguinte ¢ modelar os respectivos residuos. Para a modelagem destes
residuos sera feita uma nova parti¢ao do sinal de entrada e dos residuos respectivos,
de tal forma que a modelagem conseguira alcangar caracteristicas cada vez mais
especificas do sinal. A modelagem serd feita de forma piramidal, comegando das

caracteristicas gerais do sinal até as caracteristicas cada vez mais especificas.
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A Figura 40 mostra o esquema piramidal ao qual se fez referéncia.

93

Figura 40 Esquema Piramidal

Observe-se que este procedimento ¢ feito em cada uma das particdes realizadas.
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Na Figura 41 pode-se observar em mais detalhe a l6gica de modelagem das parti¢cdes

e sub-parti¢des.

4 Sinal de ertrada
- Sinal de saida

v

Passo 1: | lei-lzaj;ﬁcu da23VD mu:u:d.ificadu:u pata u:ubtelr as partigies | |
Patrtindn 1 Patrtindn 7 Partindn 3 W Sinal de ertrada
Fartinhin 1 Farticin 7 Farficdin 3 M Sinal de saida
¥ ¥ ¥

| . Modelagem de cadatécnica em cada particio
Passol: . Aplicagdo do 3VD modificado para obter novas particies

das partices do pagso 1
| | | | | | | | |
¥

LT

2T
EL P2 P35 Eli P P Fl Pl F3 ¥ Sinal de ertrada
Pl P21 P3 P11 P21 Fil P21 P3 - Fesiduo dopassol

Y v v v + Yy v ¥
I'u'I-:uqela m de cadatiecmcar et c?dana.}hcau:u |

YV Vv vV Vv ¥

Passo 3: Aplicagio do 3VD modificado para obier novas partigtes
das partigbes do pagso 2

MMHMHHHH

- Sinal de ertrada

T
1
I
E
[}
|

- Fesicuo dopasso 2

v

Figura 41 Processo iterativo de partigdes (estrutura piramidal)

Este procedimento serd efetuado sucessivamente até satisfazer o erro
esperado em cada uma das particdes e/ou sub-parti¢des feitas, ou até que ndo sejam
mais possiveis sub-particdes, caso quando existem particdes com um sé elemento

(critério de parada).
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A Figura 42 mostra as particdes e sub-partigdes realizadas num sinal até

satisfazer o erro de modelagem esperado.

Partigc‘nes:Entrada1 vs.Saida1!!

25 T T T T
Saida estimada
== Saida Real
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i a0 100 150 am 250 00
Amostras

Figura 42 Particbes e sub-particdes

Quanto maior o nivel de sub-parti¢cdes, tanto menor € o erro final. Este maior
nimero de niveis nas partigdes e sub-particdes lembram a modelagem de sistemas

nao lineares através de linearizagdes por partes.

Um artificio utilizado na programacdo desenvolvida para evitar situagdes
onde tenham-se particdes de um s6 elemento, € gerar amostras por interpolagdo. Este
procedimento de interpolagdo melhora a modelagem, mas ndo assegura totalmente
que nao se tenham partigdes de um elemento. Estas interpolagdes apresentam outras

vantagens, por exemplo, quando ndo se conta com um numero de amostras
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significativo para realizar as particdes. Na se¢ao da sintese o assunto sera discutido

em detalhes.

O erro de modelagem esperado ndo pode ser muito grande, pois acarretaria
baixa capacidade de sintese do sinal verdadeiro. Isto sera detalhado na Se¢ao 3.2,

onde se trata da sintese do sinal de saida.

3.2.

Sintese: Descri¢ao do Sistema

O modelo utilizado para a sintese das saidas serd obtido de cada técnica em
cada particdo e sub-parti¢des dos espagos estudados. O primeiro passo neste processo
¢ a identificagdo a qual parti¢do corresponde a amostra de entrada considerada. A

notacao considerada ¢ ilustrada a seguir em um processo tipico:

y=1y"
Yy =Y
y=Y"
y=1"
y=Y”

saida modelada da particao 1
saida modelada da partigao 2
saida modelada da partigao 3

saida modelada da particao 4

N P R 2

saida modelada da partigcao 5
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O procedimento ¢ naturalmente recursivo, sendo em seguida identificada a sub-
particdo para modelar o residuo e assim sucessivamente em cada uma das sub-

particdes seguintes.

Cada uma das modelagens das particdes contem informagdo das modelagens
feitas por cada uma das técnicas usadas (rede RBF, Neuro-fuzzy,..), esta informacao
¢ representada pelos parametros respectivos e pelos pesos das combinagdes dos

autovetores e autovalores.

1%
YP = YRbf+ YFuzzy T oeeee

A identificacdo da particao ¢ discutida na se¢ao que segue.

3.2.1.

Identificagao da Particao

A identificacdo da particdo € o ponto mais importante do processo de sintese e
por isto sera detalhado para sua melhor compreensdo. Este processo segue o de
analise, onde uma vez feito o treinamento dos dados do sinal de entrada e do de
saida, temos armazenado em disco os modelos das técnicas e os pesos das
combinagdes respectivas de autovetores ¢ autovalores. O processo de sintese deve

estimar a amostra de saida correspondente a cada nova amostra da entrada.
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Analise Sintese
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Figura 43 Etapas analise e sintese

Como indicado na Figura 43, mostramos as duas etapas do funcionamento do
algoritmo. A primeira etapa (analise) foi detalhada anteriormente e a segunda etapa
(sintese) baseia-se na identificagdo da particdo, sendo discutida a seguir (para
facilitar a compreensao do algoritmo os graficos seguintes mostram ambas as etapas:

analise e sintese).

Lembremos que, quando foi feito o mapeamento dos sinais de entrada e saida
dos dados de treinamento, os vetores caracteristicos (autovetores e autovalores
associados) obtidos foram armazenados assim como os parametros das técnicas

obtidos para modelar cada particao.

Na etapa da sintese vamos preencher uma nova matriz de dados com o
mesmo numero de amostras que foi utilizado quando do mapeamento entrada-saida,
isto é: se o namero de amostras utilizado foi cinco, entdo vamos usar as cinco ultimas
amostras do sinal de entrada, onde a ultima amostra usada seria a amostra cuja saida

deseja-se estimar. A Figura 44 resume este passo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016215/CC


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0016215/CC

Concepgao Técnica

Analise

Entrada -o' ®

Matriz de dados {

99

Sintese

A

Nova amostra de entrada cuja

A/ saida deseia-se estimar

Fl z\; it

S WARANI

l‘l‘\ll \ {/I' .\\../. .\.z’ \.z \\:.[.
| '/q\ {\
IR (WA
A TATA
YT RV AT
YA R DA

ml m2m3 ..
m2 m3 m4 ...
m3 m4 mS

Figura 44 Preenchimento da matriz de dados com as “M-1” dltimas amostras do sinal de

entrada

Aplica-se o SVD a esta nova matriz de dados, gerando como resultado os

vetores caracteristicos representativos da matriz do sinal (Figura 45).

mid mAmd .

Matiz de dadgs= | REmémd.

S0

Vetor caracteristico

A
<"Autovetores | antovalores ™

Figura 45 Vetor caracteristico da matriz de dados das “M-1"ultimas amostras do sinal de

entrada

Com cada vetor caracteristico da matriz de dados das ultimas “M-1" amostras

do sinal de entrada, procuramos no correspondente mapeamento do sinal respectivo

(feito na etapa do treinamento) qual seria o vetor caracteristico mais parecido com
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este (para facilitar a programacdo os vetores caracteristicos correspondentes a uma
matriz de dados foram arrumados numa s6 linha: [autovetor]l autovalorl autovetor2
autovalor3 autovetor4 autovalor4 ....]). Uma vez localizado, identifica-se a posi¢do
da amostra no sinal de entrada a que se refere. Isto indica a parti¢do a que deve

pertencer o vetor de entrada.

Analise Sintes e
e L
Frocira no mapearnerto do
sinal e entrada
Vetor Cﬂtacteristico
-

Autovetores | 1n0\r10r0£

Entrada

'fJ 1 r ] h

il”\l [ ] - T v - : }i 'Fll a i1 ) Jr\

wa mmy L UMY
VY IY VY VREY

Figura 46 Parti¢cdes identificadas nos dados de treinamento do sinal de entrada

O caso mais comum, entretanto, € que a identificagdo da particdo correspondente
tenha mais de uma solugdo (Figura 46). Isto exige identificar de todas as possiveis
solugdes anteriores qual delas ¢ a mais apropriada para representar o0 comportamento
das “M-1" ultimas amostras do sinal de entrada. Observe-se que as correspondentes
amostras do sinal de entrada, representam as possiveis particdes candidatas a

representar o conjunto de entrada (Figura 47).
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Anilise Sintes e
- S
Fan N ra Ty
Frocmra ro rapearnento do
ginal de entrads
Vetor ca‘adm;iﬁoo

Autovetores | movalores

Entrada

Figura 47 Respectivas amostras no sinal de saida das amostras identificadas no sinal de
entrada

A seguir, aplica-se o SVD a matriz de dados correspondentes as “M-1"
ultimas amostras existentes do sinal de saida. Os correspondentes vetores
caracteristicos sdo comparados aos vetores caracteristicos das amostras do sinal de
saida anteriormente identificadas. O objetivo ¢ reforcar o reconhecimento do vetor,
agora visto como um dos elementos da trajetoria do sinal. Pode acontecer que ainda
assim exista mais de uma possivel solugdo, pois a diferenca entre as solucdes ¢
pequena, de tal forma que nenhuma delas esta suficientemente proxima do ideal e
significativamente afastada das demais (a solug@o escolhida sera aquela que estiver a
uma distancia igual ou menor a metade da distancia da solugdo que estd mais
afastada), exigindo que o algoritmo, recursivamente, passe a considerar
progressivamente instantes anteriores da trajetoria. Isto ¢ feito até que se defina uma
unica solugdo (Figura 48). Prevendo que esta condi¢do pode ndo ser satisfeita, o
usudrio determina um nimero maximo de iteracdes, ao final das quais sera

considerada como melhor solucao aquela que apresentou o menor erro.
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I Analise I I Sintese I
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Figura 48 Processo recursivo para identificar a particdo no sinal de saida
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Ao final deste processo ¢ identificada a particdo mais apropriada a descrever
0 mapeamento entrada-saida e passa-se a estimar a amostra atual de saida respectiva.

O procedimento adotado € descrito a seguir.

Tabela de Modelos

Modelo Amostra_inicio | Amostra_final
1 1 20

2 21 40

3 41 60

4 61 70

5 1 10

6 5 10

N 1 2

Tabela 6 Tabela Cddigo usado pelo programa para identificar os modelos das partigdes.

A Tabela 6 mostra o conjunto de pardmetros (resumido) usado pelo processo
de identificacdo descrito para os modelos de particdes. A primeira coluna,
“Modelo”, armazena os nameros indices atribuidos a cada modelo das diferentes
técnicas usadas durante o treinamento. A segunda coluna, “Amostra inicio”,
armazena a posicdo da amostra que inicia a particdo. A coluna seguinte,

“Amostra_final”, armazena a posicao da amostra com a qual termina a partigao.

Note-se que na Tabela 6 pode-se chegar a muitos modelos que tenham a
coincidéncia nas amostras de inicio e/ou fim de partigdes. Isto ¢ devido a ter gerado,

durante o treinamento, subparti¢des, cada qual dependendo de solugdes provenientes
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de sub-niveis dela originados. Podem existir também parti¢des que tenham a mesma
posicdo para amostra inicio e fim, indicando que a particdo s6 t€ém uma amostra e

que nela ndo podem ser feitas mais sub-particdes ou interpolagdes.

Agora, como ilustragdo, vamos supor o caso onde se tenha identificado a
amostra trés nos dados de treinamento como a amostra inicio das “M-2" amostras
seguintes com comportamento mais parecido as ultimas “M-1"" amostras de entrada e
saida. Entdo, uma vez identificada a amostra trés, vai se identificar as particdes que

contém essa amostra, usando a Tabela 6. O procedimento pode ser observado na

Figura 49.
Modelo Amostra | Amostra
inicio final
2 21 40
Modelos

3 41 60 ) )
3 ] n identificados
6 5 10

1] i
N 1 2

Figura 49 Identificacdo de modelos

O passo seguinte ¢ sintetizar as saidas estimadas por cada uma das
correspondentes técnicas, expressar estas saidas em fungdo de seus autovetores e
autovalores, ¢ logo calcular os novos autovetores e autovalores aplicando os pesos

achados na etapa da analise (Figura 50).
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Figura 50 Recombinacéo de vetores caracteristicos
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A amostra estimada sera resultado da soma das amostras obtidas pelos

diferentes modelos da particao respectiva (Figura 51).

EBF 1 e, —
- Slzntitmo
de

cooperagio

enirada

NFuz | mesbey Cmmh

Arpstra estiacds

FEBF 5 == —
; M% pra—

de

enirada cooperagio -C’_DQ@O

NFuz 5 b St

Figura 51 Amostra estimada

Pode-se observar na Figura 51 nas saidas estimadas da combinagdo uma
amostra dentro de um circulo, que seria a posi¢do da amostra estimada. E importante
recordar que, quando foi feito o treinamento das parti¢cdes pelas técnicas usadas, nao
necessariamente o numero de amostras contidas em cada particdo ¢ o mesmo, ou
seja, cada particdo ndo necessariamente vai ter um mesmo numero de vetores

caracteristicos que as outras particdes. Observemos a Figura 52.

Amostra de entrada que havera

de originar sua saida respectiva

Entrada

“M-17 tltimas amostras

Saida

Figura 52 “M-1” ultimas amostras
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Com os vetores caracteristicos representativos das “M-1" ultimas amostras
identificamos a particdo de comportamento mais parecido, esta partigdo tem seus
modelos respectivos, os quais foram obtidos com um niimero de amostras porem, um
numero de vetores caracteristicos, mas as “M-1"" lltimas amostras podem ser poucas
amostras para satisfazer o nimero de vetores caracteristicos em cada modelo, pois
para cada vetor caracteristicos temos um peso para o autovetor € um outro peso para
o autovalor. Para superar esta dificuldade ¢ que interpolamos amostras dentro das
“M-1” ultimas amostras, criando amostras dentro das “M-1"disponiveis. A
identificacdo da ultima amostra na seqiiéncia de entrada permite selecionar a ultima

amostra de saida, correspondendo a tal entrada (Figura 53).

Amostra real

estimada

Saida estimada

‘ ‘ Amostra real Sinal de entrada
@) - Amostra interpolada

Figura 53 Amostras interpoladas

Sabendo a posi¢do da amostra de entrada, saberemos a posi¢do da amostra de

saida correspondente.
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Este procedimento de interpolagdao também ¢ muito usado no processo iterativo
de partigdes. Cada vez que ¢ feita uma particdlo o numero de amostras vai
diminuindo, o que dificulta a utilizacdo das técnicas de identificacdo. Para ter certo
grau de eficiéncia ¢ necessario ter um numero significativo de amostras, que
representem o comportamento do sinal. Além disto, a interpolacdo ¢ feita com o
proposito de atingir o erro de modelagem desejado antes de chegar a partigdes que

nao possam mais se sub-dividir.
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