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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo experimental de redes neurais artifi-
cias recorrentes em problemas de identificação de sistemas dinâmicos
não lineares. Três arquiteturas recorrentes encontradas na literatura
foram empregadas em um estudo de caso que consiste na identificação
do comportamento dinâmico de uma bancada de ensaios que reproduz
as possíveis condições de operação de compressores de refrigeração
em sistemas (refrigeradores, congeladores, expositores, entre outros).
As três arquiteturas exploradas no trabalho são: a rede não linear au-
torregressiva com entradas exógenas, a rede perceptron de múltiplas
camadas recorrente e a rede de estado de eco. Os modelos treinados
empregando cada arquitetura foram testados em tarefas de simulação e
predição e os resultados experimentais mostram que as três arquiteturas
são capazes de modelar de forma satisfatória os principais elementos
da resposta dinâmica do sistema empregado como estudo de caso. Os
modelos que empregaram redes de estado de eco apresentaram tempos
de treinamento cerca de mil vezes menores que os apresentados pelas
demais redes, o que facilita a otimização do processo de treinamento e
permite que sejam alcançados resultados melhores tanto para tarefas
de simulação quanto predição. O melhor resultado foi obtido por uma
das abordagens que empregou redes de estado de eco, a qual alcançou
erros para a tarefa de simulação 10% menores que os obtidos pela rede
perceptron de múltiplas camadas recorrente e até 55% menores que os
obtidos pela rede não linear autorregressiva com entradas exógenas.

Palavras-chave: identificação de sistemas não lineares; redes neu-
rais artificias recorrentes; rede de estado de eco; NARX; RMLP





ABSTRACT

This work presents an experimental study about the use of recurrent
artificial neural networks for the identification of nonlinear dynamic
systems. Three recurrent architectures from literature are used in a
case study, which consists in the identification of the dynamic behavior
of a test rig that can impose to a refrigeration compressor the possible
operating conditions found in cooling systems (refrigerators, freezers,
beverage coolers, among others). The three architectures explored in
the work are: the nonlinear autoregressive network with exogenous
inputs, the recurrent multilayer perceptron network, and the echo state
network. The trained models were tested in simulation and prediction
tasks and the experimental results showed that the three architectures
are able to satisfactorily model the main dynamics of the system used
as case study. The models that used echo state networks presented
training times about a thousand times shorter than the ones presented
by the other architectures, which makes the optimization of the training
process easier and allows better results to be obtained for both simula-
tion and prediction tasks. The best results were obtained by an echo
state network implementation, which presented an error 10% lower
than a recurrent multilayer perceptron implementation and 55% lower
than a nonlinear autoregressive with exogenous input network, for the
simulation task.

Keywords: nonlinear system identification; artificial neural net-
works; echo state network; NARX; RMLP
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1 INTRODUÇÃO

Existe um grande otimismo em torno da inteligência artificial
(IA) e do aprendizado de máquina, devido ao seu potencial para
melhorar a vida das pessoas, auxiliando na resolução de alguns dos
maiores desafios e incapacidades encontrados no mundo moderno.
Hoje, a IA é um campo promissor, com diversas linhas de pesquisa
ativas, e possui um potencial impacto transformativo muito grande,
comparado aos avanços recentes decorrentes da popularização da
computação móvel. A IA já avança a passos largos em diversas áreas,
como medicina e engenharia, com avanços expressivos em áreas
como a identificação de imagens e fala (NATIONAL SCIENCE AND
TECHNOLOGY COUNCIL, 2016; KRITTANAWONG, 2017; DETTER-
MAN, 2011; GOODFELLOW et al., 2016).

Desenvolvimentos recentes da IA, em especial na área deno-
minada do aprendizado profundo (do inglês deep learning), possibi-
litaram um intenso crescimento nas pesquisas e no interesse público
em tais técnicas. A resolução de problemas desafiadores, como a vi-
são computacional, o processamento de linguagem natural, o reco-
nhecimento de áudio e a tradução automática, os quais apresenta-
vam avanços lentos com baixa perspectiva de solução, já é uma rea-
lidade no mundo moderno, possível apenas devido ao aprendizado
profundo (KRIZHEVSKY et al., 2012; DENG et al., 2013; GOLD-
BERG, 2015; GOODFELLOW et al., 2016).

A área do aprendizado profundo engloba várias arquiteturas
de redes neurais artificiais (RNA), que se assemelham pelo emprego
de estruturas com mais de uma camada escondida. Esses modelos
vêm se popularizando, principalmente na última década, com estru-
turas específicas se destacando em determinadas aplicações. Uma
das mais conhecidas, a rede convolucional, é aplicada extensiva-
mente em tarefas de visão computacional, com resultados larga-
mente superiores aos de outras abordagens. Outro modelo que se
destaca é a rede recorrente denominada memória de longo curto
prazo (LSTM, do inglês Long Short-Term Memory), a qual apresenta
resultados expressivos em tarefas de identificação de áudio. Outras
arquiteturas recorrentes apresentam um interesse crescente, como
as redes de estado de eco (ESN, do inglês Echo-State Nerworks),
usadas com sucesso para modelar problemas dinâmicos (LECUN et
al., 1998; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; JAEGER; HAAS,
2004).

No ramo da engenharia, diversas áreas podem ser benefici-
adas por tais avanços da IA. A identificação de sistemas dinâmi-
cos, em especial, é uma delas. Essa é uma área de estudos im-
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portante, que auxilia no desenvolvimento de soluções de controle
e otimização, além de permitir a detecção de falhas. O modela-
mento fenomenológico de sistemas reais não é uma tarefa trivial, de-
vido à alta complexidade do desenvolvimento, demandando muito
tempo e representando uma das tarefas mais custosas das etapas
de projeto. Para contornar essas limitações, o uso de técnicas de
identificação consiste em uma alternativa interessante (NELLES,
2001; ESTRADA-FLORES et al., 2006).

Na campo da identificação de sistemas dinâmicos, os maiores
desafios se encontram na vertente que explora soluções para siste-
mas não lineares. A obtenção de modelos não lineares é uma tarefa
complexa, o que faz com que aplicações dependentes de modelos
não lineares apresentem, ainda, baixa aplicação em problemas in-
dustriais. Em muitas soluções reais, modelos lineares aproximados
ainda são usados, mesmo que não representem bem o sistema real
e suas não linearidades. A falta de técnicas gerais para a obtenção
de modelos não lineares é também um desafio, fazendo com que
aplicações dependentes desses modelos sejam ainda pouco explora-
das em comparação com alternativas que empregam aproximações
lineares. Esse é o cenário, por exemplo, no controle preditivo base-
ado em modelo (ADENIRAN; FERIK, 2017; CAMACHO, 2007).

Modelos caixa-preta, como as RNAs, são um alternativa
para a obtenção de modelos não lineares através de identificação.
Aplicações utilizando RNAs surgiram no início da década de 1990,
após a apresentação de estratégias para criar e treinar arquiteturas
capazes de realizar processamento temporal, por Werbos (1990).
De forma geral, os trabalhos presentes na literatura exploram, em
especial, uma classe de arquiteturas de redes neurais artificiais. Essa
classe estende o modelo perceptron de múltiplas camadas (MLP, do
inglês MultiLayer Perceptron), modelo mais popular de RNA para
problemas estáticos, para que ele possa tratar problemas dinâmi-
cos. Tais arquiteturas apresentam conexões recorrentes, podendo
ser empregadas para modelar problemas com contexto temporal,
inclusive sistemas dinâmicos não lineares. Essa classe de arquite-
turas apresenta diversos modelos distintos, desde versões simplifi-
cadas como as apresentadas por Jordan (1986) e Elman (1990),
até versões genéricas, que possibilitam o treinamento dos pesos
de realimentação, caso da rede não linear autorregressiva com en-
trada exógena (NARX, do inglês Nonlinear AutoRegressive with eXo-
genous inputs) e da rede perceptron de múltiplas camadas recor-
rente (RMLP, do inglês Recurrent MultiLayer Perceptron) (NAREN-
DRA; PARTHASARATHY, 1990; PARLOS et al., 1991; PUSKORIUS;
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FELDKAMP, 1994).
A aplicação dessas classes de RNAs apresentaram resultados

promissores, mas que foram, de certa forma, limitados por algu-
mas características indesejadas, como o alto tempo do treinamento
dessas redes recorrentes, e o fenômeno do desaparecimento do gra-
diente (do inglês vanishing gradient), o qual afeta redes MLP com
diversas camadas escondidas e também redes recorrentes derivadas
do modelo MLP. Tal problema decorre da utilização do algoritmo
da retropropagação do erro (do inglês error backpropagation) para
o treinamento da rede, o qual é a alternativa comumente aplicada
na literatura. Esse algoritmo propaga os sinais de erro da saída para
a entrada, os quais decaem exponencialmente, fazendo com que o
erro nas camadas iniciais desapareça ou cresça indefinidamente, em
casos que a rede é profunda (SCHMIDHUBER, 2015; HOCHREITER,
1998).

Pesquisas mais recentes exploram um novo paradigma de
aprendizado para problemas dinâmicos, chamado de computação
de reservatório. Esse paradigma apresenta uma nova visão para o
treinamento de redes recorrentes, buscando eliminar muitos dos
problemas encontrados no treinamento de modelos MLP recorren-
tes, como o desaparecimento do gradiente. As principais arquite-
turas que se aproveitam desse paradigma são as redes de estado
de eco (ESN, do inglês Echo-State Network), proposta por Jaeger
(2002) e a máquina de estado líquido (LSM, do inglês Liquid State
Machine), proposta por Maass et al. (2002).

Os trabalhos que utilizam computação de reservatório em
tarefas de identificação de sistemas são ainda incipientes. Alguns
exemplos de aplicações são o trabalho de Pan e Wang (2012), que
identificou um sistema não linear genérico para uso em controle
preditivo baseado em modelo, e o de Antonelo et al. (2017), que
aplicou computação de reservatório para construir um modelo para
a pressão de fundo de poço em uma aplicação na indústria do pe-
tróleo. Tais exemplos mostram que a utilização dessas arquitetu-
ras nessa classe de problemas é promissora, motivando a pesquisa
nessa área.

Pela contextualização apresentada, a avaliação experimental
de técnicas de IA, em especial de redes neurais artificiais recorren-
tes, aplicadas em problemas de identificação de sistemas representa
um tema de pesquisa relevante. O emprego da computação de re-
servatório para tarefas de identificação de sistemas, em especial, se
mostra interessante e a comparação experimental desse paradigma
com as arquiteturas de RNA recorrentes derivadas do modelo MLP
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consiste em uma atividade de interesse para auxiliar na definição
do tipo de abordagem que pode ser empregado com maior proba-
bilidade de sucesso em cada aplicação. Tal comparação possibilita
um estudo aprofundado da capacidade de cada modelo, provendo
meios para comparações não apenas da qualidade dos modelos ge-
rados, mas também dos aspectos inerentes ao projeto de cada mo-
delo.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é avaliar experimentalmente a
utilização de diferentes modelos e arquiteturas de redes neurais
artificiais recorrentes no contexto de identificação de sistemas di-
nâmicos não lineares, através do desenvolvimento de um estudo de
caso consistindo na identificação de um processo real, multivariável
e não linear.

1.1.2 Objetivos Específicos

As atividades associadas ao objetivo geral do trabalho foram
divididas em objetivos específicos, consistindo em:

• revisar a literatura para selecionar arquiteturas de redes neu-
rais artificiais recorrentes capazes de identificar sistemas dinâ-
micos não lineares;

• modelar um processo não linear real utilizando as arquiteturas
de redes neurais artificiais apresentadas;

• comparar o desempenho dos modelos desenvolvidos em dife-
rentes tarefas de identificação de sistemas.

1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O capítulo 2 apresenta uma revisão da literatura. Ele é
dividido em duas seções, a primeira explorando conceitos de
identificação de sistemas dinâmicos aplicados a RNAs, enquanto
na segunda são apresentadas as arquiteturas de RNAs recorrentes
que são avaliadas no decorrer do trabalho, sendo apresentado um
detalhamento do equacionamento dos modelos e dos métodos de
treinamento para para as redes NARX, RMLP e ESN.
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No capítulo 3 é apresentada a metodologia para identificação
de sistemas dinâmicos não lineares empregada neste trabalho.
Nesse capítulo é detalhado o estudo de caso desenvolvido, sendo
apresentado o processo que é identificado usando a metodologia
apresentada. É apresentado o desenvolvimento do primeiro passo
da metodologia, o qual engloba a realização do ensaio na ban-
cada, almejando a obtenção da série de dados que é utilizada na
identificação do processo, e a análise da mesma, a qual é usada na
definição dos conjuntos que são empregados no desenvolvimento e
análise dos modelos.

No capítulo 4 é apresentado o desenvolvimento dos modelos
para o processo do estudo de caso, empregando as RNAs apresenta-
das na revisão da literatura, e a análise do desempenho das mesmas.
O capítulo é dividido em quatro seções, com a primeira apresen-
tando o desenvolvimento do modelo empregando uma rede NARX,
a segunda através de uma rede RMLP, a terceira apresentando o
desenvolvimento de três modelos utilizando estruturas variadas de
ESN, enquanto a quarta seção realizando uma comparação dos re-
sultados de todos os modelos.

Por fim, no capítulo 5, são apresentadas as considerações fi-
nais do trabalho, compostas pelas principais conclusões obtidas com
o desenvolvimento do trabalho e por propostas para trabalhos futu-
ros.





2 REVISÃO DA LITERATURA

A revisão da literatura é dividida em duas grandes seções,
as quais abordam os temas fundamentais a este trabalho, a
identificação de sistemas dinâmicos não lineares e as redes neurais
artificiais.

A identificação de sistemas dinâmicos não lineares é apre-
sentada na seção 2.1, sendo detalhados os modelos com dinâmica
interna e externa, nas subseções 2.1.2 e 2.1.1 respectivamente.
Na subseção 2.1.3, são apresentadas alternativas para o aprimora-
mento da complexidade de modelos e, na seção 2.1.4, são detalha-
dos aspectos acerca da excitação de processos não lineares.

Redes neurais artificiais são apresentadas na seção 2.2, com
um enfoque nos modelos capazes de resolver problemas dinâmicos.
É explorado, na subseção 2.2.1, o paradigma de redes recorrentes
derivadas do modelo MLP, as quais são alternativas clássicas para a
identificação de sistemas utilizando redes neurais artificiais. Um se-
gundo paradigma para a resolução de problemas dinâmicos usando
redes neurais, o da computação de reservatório, é apresentado na
subseção 2.2.2. Nessa seção é apresentada a principal arquitetura
de computação de reservatório, a rede ESN, sendo detalhados os
aspectos construtivos do modelo, bem como seu método de treina-
mento.

2.1 IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS DINÂMICOS NÃO LINEARES

Ljung (1999, p. 1) definiu: “a identificação de sistemas lida
com o problema da construção de modelos matemáticos de siste-
mas dinâmicos, baseados em dados observados do sistema”. Atra-
vés de análise experimental, baseada em medidas ou observações
do sistema, são obtidos modelos que representam a sua dinâmica,
podendo ser utilizados para diversas finalidades, destacando-se
predição e simulação. Outros exemplos típicos de aplicações são
controle, análise, otimização e detecção de falhas.

Na tarefa de predição, para sistemas dinâmicos de tempo
discreto, as entradas do sistema, u(t  - j), j \in \BbbZ +, e suas saí-
das, y(t  - j), são usadas para a predição da saída do processo,
y(t+1), no próximo período de amostragem. Neste trabalho é usada
a notação para a predição de um instante à frente realizada no ins-
tante atual como \^y(t+1). Tipicamente predições são representadas
por \^y(t+j| t+k), indicando a predição para o instante t+j realizada
no instante t + k, porém neste trabalho optou-se por simplificar a
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notação e omitir o instante em que é realizada a predição quando
for o instante atual, t. No caso mais simples, apenas um instante à
frente é predito. Se mais de um instante à frente é predito, a tarefa é
denominada predição N instantes à frente e o número de instantes
preditos, N , é denominado horizonte de predição. São apresentadas
na figura 2.1 duas alternativas para a tarefa de predição de vários
instantes à frente (NELLES, 2001).

Figura 2.1: Exemplo da realização de um preditor de duas amostras
à frente.

(a) Preditor extendido com entrada adicional

(b) Preditor de apenas um instante replicado

Fonte: adaptado de Nelles (2001).

A primeira abordagem consiste na construção de um modelo
que prediga l instantes à frente, como exemplificado na figura 2.1a.
Para isso, o modelo necessita de um conjunto maior de entradas,
proporcional a N , já que necessitará de entradas passadas e futu-
ras, além das saídas passadas. A desvantagem é que essa aborda-
gem aumenta a dimensão da entrada do modelo e também o tama-
nho da camada de saída, fazendo com que o modelo necessite de
uma complexidade maior. A segunda abordagem é a construção de
um modelo de predição para um instante à frente. Após a primeira
predição, se t for substituído por t + 1 e for empregado \^y(t + 1)
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da predição anterior, pode-se predizer o próximo instante, como
mostrado na figura 2.1b. Pode-se repetir o procedimento N vezes
e predizer N instantes à frente. A desvantagem dessa abordagem
é que ela se baseia em predições anteriores e, por isso, os erros de
predição se acumulam (NELLES, 2001).

Quando o horizonte de predição tende ao infinito (N \rightarrow \infty ),
a tarefa é equivalente à simulação. Tal tarefa contrasta com a de
predição pelo fato de apenas as variáveis de entrada estarem dispo-
níveis. Dessa forma, com um modelo de simulação é possível rea-
lizar experimentos sem a utilização do processo real. Tipicamente,
a tarefa de simulação é mais frequente que a de predição, sendo
utilizada principalmente para auxiliar o projeto de controladores e
a otimização de malhas de controle. A diferença fundamental entre
predição e simulação está na possibilidade de utilização das saídas
passadas medidas, o que acontece apenas em tarefas de predição,
possibilitando a correção periódica do erro acumulado durante a
execução do modelo (LJUNG, 1999; NELLES, 2001).

Diversos métodos de identificação são descritos na literatura.
Esses métodos podem ser sumarizados pelo tipo de modelo resul-
tante, podendo ser paramétrico ou não-paramétrico. Um modelo
paramétrico é caracterizado quando é assumida uma estrutura para
o modelo a ser identificado. Para as técnicas baseadas em mode-
los não-paramétricos, por outro lado, não é necessária qualquer
suposição a priori acerca da estrutura do modelo ou de possíveis
não linearidades.(LEVINE, 2010) Isermann e Münchof (2011, p. 13)
definiram os modelos paramétricos como: “equações que explicita-
mente contenham os parâmetros do processo”. Por sua vez, modelos
não paramétricos foram definidos por Isermann e Münchof (2011,
p. 13) como: “modelos que proporcionam uma relação entre certa
entrada e sua correspondente resposta por meio de tabelas ou amos-
tras de curvas características”.

As redes neurais artificiais fazem parte da subclasse dos mo-
delos paramétricos. Apesar de a aplicação de RNA exigir a definição
de uma estrutura para o modelo neural, tal técnica e capaz de mo-
delar processos a partir de pouco ou nenhum conhecimento a priori
sobre a física que rege o processo. A grande desvantagem do seu
uso é o fato de que, na maioria das arquiteturas de redes neurais,
os parâmetros das redes não podem ser interpretados e nenhum sig-
nificado físico dos resultados do processo de identificação pode ser
extraído (ISERMANN; MÜNCHOF, 2011; LEVINE, 2010).

De forma geral, os modelos entrada-saída não lineares são
divididos em duas classes, dinâmica externa e dinâmica interna, as
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quais são detalhadas nas seções 2.1.1 e 2.1.2.

2.1.1 Dinâmica externa

A estratégia da dinâmica externa é a mais frequentemente
aplicada a sistemas dinâmicos não lineares. O termo, dinâmica ex-
terna, decorre do fato de que sistemas dinâmicos não lineares po-
dem ser claramente separados em duas partes: um modelo não li-
near estático e um banco de filtros dinâmicos externos, como mos-
trado na figura 2.2. Tipicamente, o modelo de filtro escolhido é um
atraso simples q - 1 no tempo, formando uma linha de atrasos. Em
princípio, qualquer modelo de arquitetura pode ser escolhido para
o aproximador a(\cdot ), por exemplo um sistema não-linear estático,
que pode gerar um sistema Hammerstein ou Wiener, ou uma rede
neural estática, que gera um modelo neural dinâmico.

Figura 2.2: Estratégia da dinâmica externa.

Fonte: adaptado de Nelles (2001).

Como mostrado na seção 2.1, os modelos dinâmicos não li-
neares podem ser utilizados em duas configurações: para predição
e para simulação. Essas configurações são tradicionalmente de-
nominadas como: modelo série-paralelo, quando é realizada
predição, e modelo paralelo, quando é realizada simulação. As
duas configurações são mostradas na figura 2.3. No modelo série-
paralelo, a informação é puramente alimentada para frente, já que
o modelo tem acesso à medição real do sistema. No caso do mo-
delo paralelo, a alimentação acontece de forma recorrente, pois o
modelo não possui informação da saída real do processo, que geral-
mente não está operando junto com a simulação.
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Figura 2.3: Modelos nas configurações série-paralelo, usado para
predição, e paralelo, usado para simulação

(a) Modelo série-paralelo

(b) Modelo paralelo

Fonte: adaptado de Nelles (2001).

Todos os modelos dinâmicos entrada-saída não lineares po-
dem ser escritos da seguinte forma:

\^y(t) = a(\varphi (t)), (2.1)

sendo que o vetor de regressão \varphi (t) pode conter entradas passadas
e possivelmente entradas futuras, saídas passadas do processo ou
do modelo e erros passados de predição. Os modelos que apresen-
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tam realimentação da saída são os mais comuns, com destaque para:
modelo não linear autorregressivo com entrada exógena (NARX, do
inglês Nonlinear AutoRegressive model with eXogenous inputs); mo-
delo não linear autorregressivo de média móvel com entrada exó-
gena (NARMAX, do inglês Nonlinear AutoRegressive Moving Average
model with eXogenous inputs); e modelo não linear do erro de saída
(NOE, do inglês, Nonlinear Output Error), que possuem os seguin-
tes vetores de regressão (considerando e(t) = y(t)  - \^y(t))(NELLES,
2001):

NARX : \varphi (t) = [u(t - 1), . . . u(t - m), y(t - 1),
. . . , y(t - m)]T

NARMAX : \varphi (t) = [u(t - 1), . . . , u(t - m), y(t - 1),
. . . , y(t - m), e(t - 1), . . . , e(t - m)]T

NOE : \varphi (t) = [u(t - 1), . . . , u(t - m), \^y(t - 1),
. . . , \^y(t - m)]T

O modelo NARX pode ser identificado na configuração série-
paralela, quando a saída real é conhecida. Por sua vez, o modelo
NOE deve ser identificado na configuração paralela, por utilizar ex-
plicitamente a saída predita em seu vetor de regressão. O modelo
NARMAX necessita tanto da saída do processo quando da do mo-
delo, e o uso explícito de um modelo de perturbação faz com que o
aproximador a(\cdot ) necessite de entradas adicionais, o que aumenta a
dimensão do problema, fazendo essa solução ser menos usada que
as duas anteriores (NELLES, 2001).

Modelos sem a realimentação da saída também existem, mas,
por possuírem apenas entradas passadas ou filtradas, o número de
regressores em \varphi (t) acaba sendo significativamente maior. Isso con-
siste em uma grande desvantagem em modelos que são especial-
mente sensíveis à dimensionalidade do problema, caso de algumas
arquiteturas de redes neurais (NELLES, 2001).

A classe de modelos com dinâmica externa, apesar de poder
descrever uma grande classe de problemas não lineares, não é tão
geral quanto os modelos com dinâmica interna. As limitações apa-
recem em problemas nas quais o processo apresenta mais de uma
não linearidade, estados internos não-mensuráveis com uma grande
não linearidade ou em casos nos quais as não linearidades não são
inversíveis (NELLES, 2001).
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2.1.2 Dinâmica interna

Modelos não lineares com dinâmica interna são baseados nos
modelos estáticos com memória interna. Essa classe de modelos
pode ser descrita através da seguinte representação no espaço de
estados:

\^x(t+ 1) = q(\^x(t),u(t)) (2.2)

\^y(t) = s(\^x(t)), (2.3)

em que as variáveis de estados, \^x(t), descrevem os estados internos
do modelo, estados esses que normalmente não apresentam relação
direta com os estados físicos do sistema. O número de estados in-
ternos do sistema está ligado tipicamente à estrutura do modelo,
podendo ser escolhidos desde valores próximos à ordem esperada
do processo, até valores maiores que a ordem real do processo (NEL-
LES, 2001).

Em contraste com os modelos de dinâmica externa, não é ne-
cessário o uso de entradas ou saídas passadas. Isso faz com que os
modelos com dinâmica interna apresentem uma redução na dimen-
sionalidade do espaço de entrada. Outra diferença é que, devido
à inexistência de realimentação externa, apenas o modelo paralelo
pode ser aplicado. Consequentemente esse modelo não é particu-
larmente adequado à tarefa de predição de um ou mias instantes à
frente.

2.1.3 Aprimoramento da complexidade do modelo

A complexidade de um modelo, apesar de ser um parâmetro
de difícil definição, pode ser associada ao número de parâmetros
que o modelo possui. Quanto maior o número de parâmetros, mais
complexo o modelo se torna. Consequentemente, se for possível
retirar parâmetros do modelo, ele se tornará mais simples (BISHOP,
2006).

A complexidade do modelo é um parâmetro importante, pois
modelos com complexidade insuficiente são incapazes de resolver
problemas complexos. Por outro lado, modelos com alta complexi-
dade podem resolver tarefas complexas, mas quando a complexi-
dade é mais alta que o necessário para resolver a tarefa pode haver
superajuste do modelo. Por consequência, espera-se que exista uma
complexidade ótima para o modelo, a qual dependerá de vários fa-
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tores, em especial dos dados disponíveis e da natureza específica do
modelo (GOODFELLOW et al., 2016; NELLES, 2001).

A importância da otimização da complexidade do modelo é,
usualmente, ilustrada pelo dilema da relação entre bias e variância.
O conceito explorado por esse dilema leva em conta a decomposição
do erro de modelagem em dois termos, denominados erro de bias e
erro de variância (GOODFELLOW et al., 2016).

O erro de bias pode ser entendido intuitivamente como a
parte do erro de modelagem decorrente da restrição na flexibilidade
do modelo. Em termos gerais, os processos reais são mais complexos
que os modelos tipicamente utilizados, fazendo com que os mode-
los não sejam capazes de modelar o processo exatamente. Mesmo
que os parâmetros estimados para o modelo sejam ótimos, existirá
um erro de bias, decorrente da inflexibilidade do modelo. O erro
de bias, tipicamente, diminui com o aumento da complexidade do
modelo (NELLES, 2001).

Por sua vez, o erro de variância é associado à parte do erro
de modelagem decorrente do desvio entre os parâmetros estimados
e o valor ótimo dos mesmos. Levando em conta que em aplicações
reais os parâmetros do modelo são estimados a partir de dados fini-
tos e ruidosos, esses parâmetros geralmente apresentam um desvio
em relação ao seu valor ótimo. O erro introduzido por esse desvio
é o erro de variância. Essa parcela de erro, tipicamente, aumenta
linearmente com a complexidade do modelo (NELLES, 2001).

Esse conceito pode ser visualizado através do exemplo da fi-
gura 2.4. Um conjunto de dados gerado através de uma função qua-
drática com ruído foi ajustada usando modelos polinomiais de or-
dens diferentes. Na figura 2.4a é mostrado o ajuste por um modelo
com complexidade inferior à ótima, caso em que ocorre subajuste.
Esse modelo apresenta alto erro de bias, por ter uma complexidade
limitada pelo problema. Por sua vez, na figura 2.4b é mostrado o
ajuste por um modelo com complexidade ótima. Por fim, na figura
2.4c é utilizado um modelo com complexidade maior que a ótima,
resultando em superajuste do modelo. Nesse caso, o erro de bias é
menor comparado ao dos demais modelos, porém o erro de variân-
cia é alto. Para uma realização de ruído diferente, o modelo apre-
sentado na figura 2.4c apresentará resultados ruins (GOODFELLOW
et al., 2016; BISHOP, 2006).

Existe então um compromisso na escolha da complexidade
do modelo. Se ela for aumentada, será induzido um menor erro de
bias, já se for reduzida, induzirá um menor erro de variância. A difi-
culdade na obtenção desse compromisso, que leva à complexidade
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Figura 2.4: Ajuste de três modelos polinomiais para dados de exem-
plo.
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(c) Ajuste com modelo polinomial de 4a ordem

Fonte: autor.

ótima do modelo, reside no fato de as parcelas do erro serem desco-
nhecidas. Uma forma de estimar os erros de bias e variância consiste
no treinamento de diversos modelos com complexidades diferentes.
O erro de bias pode ser identificado através do erro no conjunto de
treinamento, no qual a parcela decorrente da variância não pode
ser detectada. O erro de variância, por ser causado pelas incertezas
dos parâmetros do modelo, é identificado apenas em um conjunto
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de validação, que apresenta uma realização de ruído diferente da
realização apresentada ao modelo durante a etapa de treinamento.
Essa estratégia é efetiva apenas para modelos que requerem pouco
esforço computacional (NELLES, 2001).

O erro no conjunto de treinamento, aproximadamente igual
ao erro de bias, é o erro de generalização. Ele diminui à medida
que a complexidade do modelo aumenta, ao mesmo tempo que o
erro no conjunto de testes, aproximadamente igual ao erro de bias
somado ao de variância, diminui até a complexidade do modelo
atingir a complexidade ótima, a partir da qual o erro de variância
aumenta. Isso pode ser verificado na figura 2.5, que apresenta dois
exemplos do comportamento das parcelas do erro de modelagem.
O primeiro exemplo da figura, mostrado em 2.5(a), ilustra um caso
em que a variância é alta, fazendo com que a complexidade ótima
do modelos seja 46. Já no caso ilustrado na figura 2.5(b), é exempli-
ficado o caso em que a variância do conjunto de dados é reduzida,
o que pode decorrer de menos ruído nos dados ou uma quantidade
maior dos mesmos. A variância reduzida propicia a utilização de
modelos com complexidades maiores, fazendo com que a comple-
xidade ótima seja 56, com erro menor que o obtido no caso (a)
(NELLES, 2001).

No contexto de redes neurais artificiais, a otimização da estru-
tura do modelo é realizada, usualmente, de forma implícita através
de regularização. Regularização pode ser definida como qualquer
modificação realizada no algoritmo de treinamento com a intenção
de reduzir o erro de generalização sem modificar o erro de treina-
mento. Técnicas de regularização permitem um controle da com-
plexidade do modelo, sem modificar a quantidade real de parâme-
tros do modelo. Na prática, o modelo se torna menos flexível que a
quantidade de parâmetros aparenta, característica alcançada prin-
cipalmente de duas formas (GOODFELLOW et al., 2016; NELLES,
2001):

• Regularização por penalidades: essa técnica utiliza
penalização para comportamentos não suaves, forçando
então o modelo a ser suave. Isso é alcançado ao otimizar uma
função custo composta de um critério relativo ao desempenho
da rede e um critério de penalidade para a não suavidade.
Esse tipo de regularização é implementado em técnicas como
a regularização de Thikonov (ridge regression), aplicada a
problemas de programação linear, e decaimento de pesos (do
inglês, weight decay), que expande o conceito para problemas
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Figura 2.5: Representação do dilema da relação entre bias e variân-
cia. O erro de modelagem é decomposto em uma parcela de erro de
bias e uma parcela de erro de variância. (a) Exemplo com variância
alta. (b) Exemplo com variância reduzida em comparação a (a).
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Fonte: adaptado de Nelles (2001).

de otimização não linear.

• Regularização por parada precoce: a regularização por parada
precoce (do inglês, early stopping) é aplicada em métodos de
otimização iterativos. Nessa abordagem, o modelo é treinado
iterativamente e o desempenho é verificado em um conjunto
de validação, independente do conjunto de treinamento. O
treinamento é encerrado quando o desempenho para o con-
junto de validação atinge um mínimo local, normalmente iden-
tificado pela piora sucessiva do desempenho.

2.1.4 Excitação de processos não lineares

A série de dados usada para identificar o sistema tem grande
impacto na qualidade dos resultados. Um dos aspectos importan-
tes é a escolha do sinal de excitação a ser utilizado, pois a quali-
dade alcançável do modelo será limitada pela qualidade dos dados
obtidos pelo ensaio de identificação, sendo altamente influenciada
pela escolha do sinal de excitação. A escolha do sinal de excitação
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é mais crítica para sistemas dinâmicos não lineares, pois eles são
geralmente mais complexos que os lineares, necessitando conside-
ravelmente de mais informações para que o processo possa ser ade-
quadamente descrito (NELLES, 2001).

Como sinal de excitação, é possível utilizar sinais que ocor-
rem durante a operação normal do processo, ou então sinais proje-
tados específicos para a tarefa de identificação. Os sinais encontra-
dos na operação convencional do processo são adequados, apenas,
se excitarem as dinâmicas do processo de forma suficiente, o que
geralmente não se verifica. Devido a isso, sempre que possível, é re-
comendado o uso de sinais artificialmente criados para essa tarefa
(ISERMANN; MÜNCHOF, 2011).

Sinais de excitação são adequados, tipicamente, quando ex-
citam as dinâmicas de interesse do processo de forma contínua e
intensa. Em sistemas lineares, a amplitude do sinal deve ser a maior
possível, respeitando as limitações impostas pelos atuadores e pelos
limites de operação do processo. Já para sistemas não lineares, é im-
portante que o sistema seja levado a operar nas diferentes regiões
de operação, com amplitudes do sinal condizentes com o ponto de
operação. A presença de variações abruptas excita as altas frequên-
cias do processo, enquanto pulsos pequenos nesse sinal resultam em
excitação de médias e altas frequências. Por sua vez, pulsos longos
excitam as baixas frequências (ISERMANN; MÜNCHOF, 2011).

Para sistemas lineares, um sinal de excitação geralmente apli-
cado é o sinal binário pseudo aleatório (PRBS, do inglês, Pseudo-
Random Binary Signal), cujo espectro pode ser escolhido de acordo
com a dinâmica do processo. Para sistemas não lineares, além do es-
pectro frequencial, a amplitude deve ser escolhida cuidadosamente,
de modo a cobrir todas as condições de operação de interesse. Para
isso, uma alternativa é utilizar um sinal PRBS em que cada degrau
apresenta uma amplitude diferente, o que é conhecido como PRBS
modulado em amplitude (APRBS, do ingês Amplitude-modulated
PRBS). Na figura 2.6 são mostrados um sinal PRBS convencional
e um APRBS (NELLES, 2001).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A inteligência artificial (IA) é uma área de estudo vasta, apre-
sentando historicamente diversas linhas de pesquisa, com destaque
para a linha simbólica e a conexionista. A linha conexionista foi
definida por Bittencourt (2006, p. 309) como:
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Figura 2.6: Exemplo de sinais de excitação PRBS e APRBS.
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O conexionismo é uma das duas grandes linhas
de pesquisa da IA e tem por objetivo investigar
a possibilidade de simulação de comportamentos
inteligentes através de modelos baseados na estru-
tura e funcionamento do cérebro humano.

A seguinte definição para redes neurais artificiais (RNAs) foi
oferecida por Haykin (2001, p. 28):

Uma rede neural é um processador maciçamente
paralelamente distribuído constituído de unidades
de processamento simples, que têm a propensão
natural para armazenar conhecimento experimen-
tal e torná-lo disponível para uso.
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As RNAs são modelos que buscam imitar alguns dos métodos
básicos de processamento de informação encontrados no cérebro
humano. As redes neurais artificiais apresentam elementos em co-
mum com sua correspondente biológica como: suas unidades bási-
cas de processamento, conhecidas como neurônios; a arquitetura
baseada em processamento distribuído; e os mecanismos de apren-
dizagem (SAMARASINGHE, 2016).

O neurônio artificial, usado nas RNAs, é um modelo matemá-
tico simplificado que busca emular o funcionamento do neurônio bi-
ológico. A primeira formulação, apresentada por McCulloch e Pitts
(1943) no modelo perceptron, apresenta uma estrutura que recebe
diversas entradas e retorna uma ou mais saídas, que consistem em
uma função não linear da soma das entradas do neurônio (HAYKIN,
2009).

O conhecimento é adquirido a partir do ambiente através de
um processo de aprendizagem. Ele acontece através de exposição
da rede a exemplos, de forma repetida, até que a rede apresente
a saída desejada. Esse processo consiste na modificação das forças
de conexão entre os neurônios (pesos sinápticos) através de um al-
goritmo de aprendizagem, de forma que o conhecimento adquirido
seja armazenado. (SAMARASINGHE, 2016; HAYKIN, 2009).

Existem na literatura diversos modelos de redes neurais ar-
tificiais. Esses modelos apresentam, em geral, uma das seguin-
tes estruturas: arquitetura de uma camada; arquitetura de múlti-
plas camadas; ou arquitetura recorrente. Enquanto as duas primei-
ras caracterizam-se pelo fluxo unidirecional adiante (feedforward
networks), com a informação fluindo da entada para a saída, a ter-
ceira apresenta, ao menos, um caminho cíclico conectando seus
neurônios (HAYKIN, 2001).

As arquiteturas alimentadas adiante englobam os modelos de
redes mais tradicionais e utilizados, as redes perceptron de múlti-
plas camadas (MLP, do inglês MultiLayer Perceptron) e as redes com
função de ativação de base radial (RBF, do inglês Radial Basis Func-
tion). Elas diferem entre si pelo modelo de neurônio artificial que
utilizam, mas são empregadas no mesmo contexto, principalmente
para a resolução de problemas de estáticos de aprendizado supervi-
sionado (HAYKIN, 2001).

Os modelos tradicionais de redes neurais foram desenvolvi-
dos com capacidade para processar apenas padrões de entrada está-
ticos. Para lidar com estímulos variantes no tempo e padrões dinâmi-
cos, esses modelos podem incorporar algumas estratégias capazes
de contornar as limitações inerentes a eles. Uma dessas estratégias
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é a utilização do tempo como uma dimensão espacial adicional, di-
vidindo os estímulos da rede em janelas temporais. Essa estratégia
resulta em um alto número de parâmetros de entrada, pois, por
exemplo, para uma janela temporal de 5 amostras, a dimensão da
camada de entrada será 5ni, sendo ni o número de padrões de en-
trada. Uma segunda estratégia consiste na utilização de conexões
recorrentes, conceito explorado pelas redes de Elman e Jordan. As
conexões recorrentes proveem mecanismos de contexto temporal,
permitindo que estados passados da rede sejam usados em conjunto
com os estímulos de entrada (ANTONELO, 2012).

As redes neurais recorrentes se comportam como um sistema
dinâmico. Em geral, as arquiteturas recorrentes derivam de arquite-
turas estáticas, em especial da MLP. Destacam-se arquiteturas como
a rede MLP com realimentação entre saída e entrada, comumente
denominada de rede NARX, e o modelo MLP recorrente (RMLP, do
inglês Recurrent MLP), que consiste em um modelo recorrente ge-
ral em que cada camada apresenta realimentação apenas com sua
própria entrada (TUTSCHKU, 1995).

São encontrados também, na literatura, modelos puramente
recorrentes, ou seja, que não são derivações de arquiteturas está-
ticas. Esses modelos apresentam capacidade intrínseca para lidar
com problemas dinâmicos, pois incorporam em sua arquitetura es-
truturas recorrentes. Uma classe de arquiteturas recorrentes, em
específico, utiliza o paradigma de aprendizado denominada como
computação de reservatório (do inglês, reservoir computing), o qual
caracteriza-se pela utilização de um reservatório, composto por
neurônios interconectados de forma recorrente, para gerar um mo-
delo dinâmico. As duas principais arquiteturas que se utilizam do
reservatório são a rede de estado de eco (ESN, do inglês Echo State
Network) e a máquina de estado líquido (LSM, do inglês Liquid State
Machine)(JAEGER; HAAS, 2004; MAASS, 2011).

Na seção 2.2.1 é apresentada em detalhes a classe de redes
MLP, com destaque para suas variantes recorrentes. Por sua vez, na
seção 2.2.2 é abordado o paradigma da computação de reservatório,
sendo explorada em detalhes a arquitetura ESN.

2.2.1 Redes perceptron de múltiplas camadas dinâmicas

A rede MLP é a arquitetura de RNA mais conhecida e ampla-
mente utilizada, sendo apresentada em algumas publicações, inclu-
sive, como sinônimo de RNA. Esse modelo usa o aprendizado su-
pervisionado, ou seja, aprende através de exemplos rotulados por
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um supervisor, e pode desempenhar tanto tarefas de classificação
quanto de regressão1 (NELLES, 2001).

Para uma rede MLP ser considerada recorrente é necessário
haver, ao menos, um caminho cíclico de conexões sinápticas (JAE-
GER, 2002). O modelo MLP é uma RNA estática, capaz de imple-
mentar qualquer função não linear, por ser um aproximador univer-
sal (HORNIK et al., 1989). Por sua vez, as redes neurais recorren-
tes são capazes de implementar sistemas dinâmicos não lineares. A
ideia utilizada pelas arquiteturas MLP recorrentes para o aprendi-
zado de problemas dinâmicos é a mesma mostrada nas seções 2.1.1
e 2.1.2. (HAYKIN, 2001).

Nas subseções a seguir são apresentados aspectos básicos do
modelo MLP e as principais arquiteturas recorrentes encontradas na
literatura. A subseção 2.2.1.1 detalha o modelo de neurônio usado
na estrutura MLP, enquanto as seções 2.2.1.2, 2.2.1.3 e 2.2.1.4 abor-
dam as arquiteturas recorrentes baseadas no modelo MLP mais usu-
ais, as redes de Elman e Jordan e as redes NARX e RMLP, respec-
tivamente. Na subseção 2.2.1.5 são discutidos os métodos para o
treinamento de estruturas MLP recorrentes e suas peculiaridades.

2.2.1.1 Neurônio MLP

Os neurônios artificiais, elementos distribuídos de processa-
mento das RNAs, apresentam uma estrutura básica e têm sua morfo-
logia e funcionamento inspirados no neurônio biológico. Eles apre-
sentam três elementos básicos: um conjunto de pesos sinápticos, um
somador e uma função de ativação. O modelo geral do neurônio ar-
tificial é mostrado na figura 2.7 (HAYKIN, 2001).

Os pesos sinápticos armazenam grande parte do conheci-
mento do neurônio. Esses pesos sinápticos são responsáveis por pon-
derar as informações que entram no neurônio, que serão somadas
no elemento somador. O parâmetro bias, aplicado externamente, é
obtido durante a fase de aprendizado da rede. A função de ativação,
\mathrm{h}(\cdot ), mapeia a soma dos dados de entrada, ponderados pelos pesos

1Classificação e regressão são duas das tarefas básicas do apren-
dizado de máquina. Enquanto na classificação o objetivo é rotular
um novo exemplo como pertencente ou não a uma determinada
classe, na regressão busca-se atribuir ao novo exemplo um valor
contínuo, permitindo inferir uma relação entre uma variável depen-
dente e as variáveis independentes (SMOLA, 2008).
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Figura 2.7: Modelo geral de um neurônio artificial.

Fonte: adaptado de Haykin (2001).

sinápticos, para o valor de saída, determinando o grau de ativação
do neurônio.

É possível descrever um neurônio k, matematicamente, pelas
equações (2.4) e (2.5):

vk =
m\sum 
j=1

wkjxj + bk (2.4)

yk = h(vk) (2.5)

onde:

• xk1, xk2, ..., xkm são os sinais de entrada;

• wk1, wk2, ..., wkm são os pesos sinápticos do neurônio k;

• bk é o bias;

• vk é a saída do elemento somador, contendo a soma das entra-
das ponderadas e o bias bk;

• h(\cdot ) é a função de ativação;

• yk é o sinal de saída do neurônio.
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Diversas funções podem ser escolhidas para a ativação
do neurônio. A saturação é uma função clássica, presente na
formulação original do perceptron. Outras funções comumente usa-
das são a logística e a tangente hiperbólica, as quais são do tipo
sigmoide e deriváveis, característica importante para os algoritmos
de treinamento, que de forma geral necessitam computar o gradi-
ente do erro da rede (HAYKIN, 2001).

2.2.1.2 Redes de Jordan e Elman

Jordan (1986) definiu que se uma rede apresenta um ou mais
ciclos em que é possível seguir um caminho entre uma unidade e
ela mesma, então essa rede pode ser denominada recorrente. Nesse
trabalho foi apresentada a primeira arquitetura recorrente, que fi-
cou conhecida como rede de Jordan, mostrada na figura 2.8a. Essa
rede apresenta laços de realimentação entre a saída da rede e a
entrada, a qual é denominada camada de estado. Nessa arquite-
tura, a camada de estado apenas replica as saídas da rede e pode
apresentar realimentações entre seus neurônios. De forma geral, os
pesos de entrada da camada de estado não são treináveis, fazendo
com que esses neurônios se comportem como uma entrada qual-
quer, não necessitando de métodos de treinamento alternativos aos
tradicionalmente usados em redes MLP.

Outra arquitetura recorrente encontrada na literatura, deno-
minada rede recorrente simples (SRN, do inglês Simple Recurrent
Network) e comumente tratada como rede de Elman, foi apresen-
tada por Elman (1990). Essa arquitetura expande a arquitetura MLP
através da adição de uma camada de contexto, a qual consiste em
uma realimentação entre a camada escondida e a entrada da rede.
Essa camada de contexto faz com que rede de Elman seja capaz de
lidar com problemas temporais. De forma semelhante à rede de Jor-
dan, a camada de contexto apenas replica os valores da saída dos
neurônios da camada escondida, não sendo possível treinar esses
pesos (HAYKIN, 2009).

De maneira geral, as redes de Jordan e Elman podem ser utili-
zadas em problemas dinâmicos, sendo empregadas principalmente
para o processamento de linguagem natural. Na prática, ambos os
modelos são pouco aplicados, em detrimento de modelos mais ge-
rais, que permitem o treinamento dos pesos das realimentações,
como a rede neural NARX e a rede RMLP, modelos que serão apre-
sentados nas próximas seções.
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Figura 2.8: Arquiteturas recorrentes básicas (nem todas as conexões
são mostradas). A rede de Jordan apresenta “entradas de estado”,
enquanto a rede de Elman apresenta uma “camada de contexto”,
que apresentam funcionamento semelhante.

(a) Rede de Jordan

(b) Rede de Elman

Fonte: autor.

2.2.1.3 Rede neural NARX

Além das redes de Jordan e Elman, outras arquiteturas re-
correntes, originárias do modelo MLP, são apresentadas na lite-
ratura. As principais são a rede NARX e a rede RMLP, que di-
ferem das anteriores pelo fato de apresentarem pesos treináveis
nas realimentações. A primeira delas, a rede NARX, utiliza a
realimentação dos neurônios de saída para a camada de entrada,



50 Capítulo 2. Revisão da literatura

como mostrado na seção 2.1.1, gerando um modelo recorrente
de entrada-saída, comumente denominado como modelo auto-
regressivo não linear com entradas exógenas (NARX). Esse modelo
apresenta sua entrada aplicada a uma linha de atrasos com tama-
nho du, sua saída realimentada para a camada de entrada, aplicada
a uma linha de atrasos com tamanho dy, e utiliza um perceptron de
múltiplas camadas como bloco construtivo básico. Esse modelo é
mostrado na figura 2.9 (HAYKIN, 2001).

Figura 2.9: Arquitetura da rede NARX (nem todas as conexões são
mostradas).

Fonte: autor.

Essa arquitetura é caracterizada por incorporar partes do mo-
delo perceptron de múltiplas camadas, associado com linhas de atra-
sos discretos (TDL, do inglês Tap Delay Line). Essas linhas de atrasos
são conectadas a cada entrada, preservando a informação temporal
contida nas entradas. Esse modelo incorpora, adicionalmente, a sua
própria saída realimentada como uma entrada, associada também
a uma linha de atrasos discretos. Além disso, o modelo conta com
uma ou mais camadas escondidas, responsáveis pelo processamento
da informação entre as camadas de entrada e saída da rede (HAY-
KIN, 2009).

O funcionamento da rede NARX é determinado por (2.6) e
(2.7), equações que definem o funcionamento da camada 1, que
contém as entradas da rede, e das camadas i > 1, respectivamente,
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sendo que a última camada corresponde à camada de saída.
A equação para a camada 1 da rede neural NARX é definida

em (2.6).

y1(t+ 1) = \mathrm{h}(W1
0udu(t) + W1

\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}ydy(t) + W1
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1), (2.6)

W1
0 é a matriz de pesos da entrada para a camada 1, com dimensão

(Nudu) \times N1; W1
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} é a matriz de pesos da realimentação entre a

saída e a entrada, com dimensão (Nydy) \times N1; W1
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s} é a matriz

diagonal de pesos para o bias da camada 1, com dimensão N1\times N1;
udu(t) é um vetor formado pelas entradas do modelo no instante
t até t  - du; ydy(t) é um vetor composto pela saída realimentada
da rede nos instantes t até t  - dy; e \mathrm{h}(\cdot ) é a função de ativação
dos neurônios (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990; TUTSCHKU,
1995).

A equação para as demais camadas da rede neural NARX é
apresentada em (2.7).

yi(t+ 1) = \mathrm{h}(Wi
i - 1yi - 1(t+ 1) + Wi

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1). (2.7)

na qual Wi
i - 1 é a matriz de pesos entre a camada i  - 1 e i, com

dimensão Ni - 1 \times Ni; Wi
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s} é a matriz diagonal de pesos para o

bias da camada i, com dimensão Ni \times Ni; yi - 1(t + 1) é o vetor de
saídas da camada i  - 1 do modelo; e \mathrm{h}(\cdot ) é a função de ativação
dos neurônios (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990; TUTSCHKU,
1995).

A representação em diagrama de blocos para a camadas de
entrada da rede é apresentada na figura 2.10a. Por sua vez, o di-
agrama de blocos para as demais camadas é mostrado na figura
2.10b.

Uma rede NARX, em geral, apresenta mais de uma camada.
O modelo mais simples, com apenas uma camada, apresenta a es-
trutura mostrada na figura 2.10a, com a saída y1 consistindo na
saída do modelo y(t+ 1). Estruturas com mais de uma camada são
construídas através da justaposição de uma camada 1, que contém
a entrada, com as camadas genéricas i > 1, sendo que a saída da
última camada representa a saída do modelo y(t+ 1).

O número de neurônios usado nas camadas de entrada da
rede é dependente do número de entradas e saídas do modelo, e
também do número de atrasos du e dy, associados a u(t) e y(t),
respectivamente. O tamanho dessa linha de atrasos é um dos parâ-
metros ajustados na etapa de definição da estrutura do modelo. O
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Figura 2.10: Diagrama de blocos para as camadas da rede NARX.
Os blocos tracejados representam matrizes treináveis do modelo.

(a) Camada 1, que incorpora a entrada da rede NARX.

(b) Camada i > 1 da rede NARX.

Fonte: autor.

número de neurônios da camada de saída é igual ao número de saí-
das do modelo. Os demais parâmetros ajustáveis são o número de
camadas escondidas e o número de neurônios em cada uma dessas
camadas (TUTSCHKU, 1995).

A rede neural NARX implementa um modelo construído atra-
vés da técnica da realimentação externa. Como o apresentado na
seção 2.1.1, modelos com recorrência externa são mais adequa-
dos ao emprego em tarefas de predição. A utilização em tare-
fas de simulação é possível, mas é esperado que modelos com
realimentação interna apresentem resultados melhores que a rede
NARX (NELLES, 2001).
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2.2.1.4 Rede neural RMLP

A rede RMLP consiste em uma arquitetura de rede neural
MLP com realimentação em todas as camadas do modelo. Essa ar-
quitetura incorpora o comportamento dinâmico, em seu modelo,
através da construção de um modelo com realimentação interna
(NELLES, 2001).

Uma rede neural RMLP pode ser interpretada como uma
sequência de sub-redes. Cada sub-rede consiste em um conjunto de
camadas de neurônios, com alimentação adiante e realimentação
apenas na última camada. Uma rede é composta por um conjunto
de sub-redes, as quais se conectam apenas com a sub-rede adiante,
sem conexões recorrentes (PUSKORIUS; FELDKAMP, 1994).

Essa representação generalizada para a rede RMLP é capaz
de representar desde o modelo MLP totalmente alimentado adi-
ante, até redes recorrentes totalmente conectadas. Em aspectos ge-
rais, para ser utilizada na prática, a arquitetura precisa sofrer uma
restrição no tamanho das sub-redes, as quais podem apresentar ape-
nas uma camada. Dessa forma, cada sub-rede é equivalente a cada
camada da rede RMLP (TUTSCHKU, 1995).

Cada camada i é totalmente conectada, estando ligada à ca-
mada subsequente com alimentação adiante por meio de pesos trei-
náveis. Cada neurônio apresenta conexões recorrentes treináveis li-
gados à sua própria entrada e à entrada dos neurônios de sua pró-
pria camada(TUTSCHKU, 1995).

Em uma rede RMLP, a saída de cada camada, yi, pode ser
descrita pela equação:

yi(t+ 1) = \mathrm{h}(Wi
i - 1yi - 1(t+ 1) + Wi

iyi(t) + Wi
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1), (2.8)

no qual Wi
i - 1 é a matriz de pesos que liga a camada i  - 1 com

a camada i, com dimensão Ni \times Ni - 1; Wi
i é a matriz de pesos da

realimentação da saída da camada i com sua própria entrada; Wi
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}

é a matriz diagonal de pesos bias para a camada i, com dimensão
Ni\times Ni ; e \mathrm{h}(\cdot ) é a função de ativação dos neurônios. Na figura 2.11
é mostrado o diagrama de blocos para uma camada da rede RMLP
(PUSKORIUS; FELDKAMP, 1994).

A estrutura de uma rede RMLP é composta por três tipos de
camadas com funções distintas. A camada de entrada coleta ape-
nas as entradas da rede, tendo um neurônio para cada entrada do
modelo. Ela não consiste em uma sub-rede, sendo geralmente deno-
minada como camada 0. A camada de saída tem dimensão igual ao
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Figura 2.11: Diagrama de blocos genérico para uma camada i da
rede RMLP. Os blocos tracejados representam matrizes treináveis
do modelo.

Fonte: autor.

número de saídas do modelo, apresentando a arquitetura da figura
2.11. O terceiro tipo consiste nas camadas escondidas, que ligam
a camada de entrada à de saída. É usada, em geral, uma camada
escondida, a qual pode ter uma quantidade de neurônios arbitrária.
Aplicações com mais de uma camada escondida são menos comuns,
devido ao alto custo computacional demandado pelos métodos de
treinamento. A seleção do número de neurônios da camada escon-
dida também sofre limitações devido ao custo computacional do
treinamento, tornando difícil a obtenção de valores ótimos (PUS-
KORIUS; FELDKAMP, 1994).

O modelo RMLP consiste em um modelo com realimentação
interna. Como mostrado na seção 2.1.2, modelos com
realimentação interna adequam-se bem à tarefa de simulação,
com um potencial grande para a obtenção de modelo com alta
qualidade. Por sua vez, ele não pode ser usado na configuração
série-paralelo, fazendo com esse modelo apresente desvantagens
quando utilizado em tarefas de predição.

2.2.1.5 Treinamento de arquiteturas MLP recorrentes

De modo diferente do que ocorre com o modelo MLP ali-
mentado adiante, que apresenta um algoritmo de treinamento
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muito popular e amplamente utilizado, denominado algoritmo
da retropropagação do erro (do inglês, backpropagation) (RUME-
LHART et al., 1986), para os modelos MLP com conexões recorren-
tes existem vários algoritmos de treinamento, cada um com suas
particularidades e sem um deles apresentar clara vantagem sobre
os outros (JAEGER, 2002; HAYKIN, 2001).

Um deles é algoritmo da retropropagação através do tempo
(BPTT, do inglês BackPropagation Through Time), proposto por
Werbos (1990), consistindo em uma extensão do algoritmo da
retropropagação do erro. Ele opera com a premissa de que a
operação temporal de uma rede recorrente pode ser desdobrada
em uma rede alimentada adiante. Esse desdobramento no tempo
acontece como mostrado na figura 2.12 (HAYKIN, 2001).

Figura 2.12: Desdobramento no tempo efetuado pelo BPTT

Fonte: autor.

Para uma rede neural r, com realimentação de sua saída
com sua entrada, o algoritmo BPTT desdobra a rede k instantes
no tempo, nesse exemplo k = 3, replicando a rede r em r1, r2 e
r3, todas com os pesos de r replicados. Após esse desdobramento,
a rede pode ser treinada com o algoritmo da retropropagação do
erro, sendo que ao final de cada época2 os pesos de r1, r2 e r3 são
igualados usando a média dos três. São usados porções das séries
de dados, de forma a obter as sequências de e e s utilizadas em cada
época.

2No treinamento por época, o algoritmo apresenta todos exem-
plos à rede, para então atualizar os pesos. Uma época consiste, en-
tão, na apresentação de todo o conjunto de entrada à rede (SAMA-
RASINGHE, 2016).
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Outro método da aprendizagem para arquiteturas MLP recor-
rentes é o aprendizado recorrente em tempo real (RTRL, do inglês
real time recurrent learning), proposto por Williams e Zipser (1989),
o qual ajusta os pesos de uma rede recorrente totalmente conectada,
em tempo real. Diferente do algoritmo BPTT que desdobra a rede
no tempo e calcula um gradiente aproximado, o RTRL calcula as de-
rivadas dos estados e saídas com respeito a todos os pesos durante
a etapa de avanço. Em essência, o algoritmo mede a sensibilidade
do valor de saída de um neurônio k no instante de tempo t a uma
pequena variação de um peso sináptico, levando em conta o efeito
dessa mudança no peso sobre toda a trajetória desde um t0 até t.
É importante notar que até os pesos que não estão conectados ao
neurônio k podem afetar sua saída, devido à natureza recorrente
da rede. Esse algoritmo apresenta uma complexidade muito maior
que o BPTT, demandando um poder computacional maior e, con-
sequentemente, um tempo de treinamento superior para o treina-
mento da mesma rede. Ambos se baseiam no método do gradiente,
pelo qual o valor instantâneo de uma função de custo é minimizado
em relação aos pesos sinápticos da rede, e ambos apresentam uma
convergência lenta (HAYKIN, 2001).

2.2.2 Computação de reservatório

Um paradigma alternativo ao dos modelos tradicionais de re-
des neurais é o da computação de reservatório, apresentado simulta-
neamente por Jaeger (2002) e Maass et al. (2002). Esse paradigma
se baseia na utilização de um sistema dinâmico não linear com
pesos fixos gerados aleatoriamente, por exemplo uma rede neural,
para mapear as entradas em um espaço de alta dimensionalidade,
na qual a tarefa de classificação ou de regressão é realizada eficien-
temente (LUKOŠEVIČIUS, 2012).

O conjunto de estados desse sistema dinâmico compõe a
estrutura chamada de reservatório (tradução livre para reservoir).
Esse reservatório pode ser entendido como um kernel3 temporal,
projetando a entrada em um espaço dinâmico não linear. Durante a
operação desse reservatório, os seus estados formam uma trajetória

3Kernels são utilizados na teoria do aprendizado estatístico para
a expansão dos algoritmos de vetor suporte para problemas não
lineares. O kernel é empregado para mapear a entrada em um espaço
de alta dimensionalidade, fazendo com que o problema possa ser
resolvido mais facilmente (SMOLA; SCHÖLKOPF, 2004).
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dependente dos estímulos externos e também da memória de estí-
mulos passados. A computação é feita pela camada de saída, que lê
os estados instantâneos do reservatório (ANTONELO, 2012).

As principais arquiteturas de redes neurais que utilizam esse
paradigma são a rede de estado de eco (ESN, do inglês Echo
State Network), proposta por Jaeger e Haas (2004), a máquina
de estado líquido (LSM, do inglês Liquid State Machine), proposta
por Maass et al. (2002), e a rede BackPropagation-DeCorrelation
(BPDC), proposta por Steil (2004). Os modelos ESN e BPDC uti-
lizam um reservatório composto por neurônios analógicos, idênti-
cos ao utilizados em redes MLP, e são utilizados principalmente
em aplicações de engenharia. Já o modelo LSM utiliza neurônios
pulsantes (tradução livre para spiking neurons), sendo usado prin-
cipalmente em aplicações de neurociência computacional, por ser
um dos modelos mais fiéis ao comportamento de algumas áreas do
cérebro humano (MAASS, 2001; MAAS et al., 2013).

Na subseção 2.2.2.1 é apresentada em detalhes a arquitetura
da ESN, a qual recebe destaque por ser comumente utilizada em
tarefas de engenharia, caso do tarefa explorada neste trabalho. Por
fim, na subseção 2.2.2.2 é apresentado o método de treinamento
utilizado pelo mecanismo de leitura do reservatório da rede ESN.

2.2.2.1 Redes neurais de estado de eco

A estrutura básica de uma ESN é ilustrada na figura 2.13.
O reservatório é constituído de neurônios com ativação sigmoide,
conectados de forma recorrente, característica responsável por seu
comportamento dinâmico. As conexões entre os neurônios do reser-
vatório são fixas e geradas de forma aleatória. Diversas conexões
são opcionais, podendo ser omitidas dependendo da aplicação de-
sejada. Na prática, as únicas conexões obrigatórias são as internas
ao reservatório, e o mecanismo de leitura do reservatório, o qual
liga o reservatório com a camada de saída (LUKOŠEVIČIUS, 2012).

A figura 2.14 apresenta um diagrama de blocos para o mo-
delo ESN completo, no qual os blocos tracejados representam ma-
trizes treináveis. Na tabela 2.1 são detalhados os elementos apre-
sentados no diagrama de blocos.

As matrizes de conexão não treináveis, W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}, W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{i}\mathrm{n} , W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} e

W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}, são geradas, geralmente, usando uma distribuição aleatória,

por exemplo a distribuição Gaussiana. Para sua inicialização são
utilizados dois parâmetros, a taxa de conexão (c\mathrm{p}\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{d}\mathrm{e} ), que corres-
ponde à porcentagem de pesos não nulos na matriz de conexão, e o
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Figura 2.13: Arquitetura da rede ESN. Linhas sólidas representam
conexões fixas, enquanto tracejados representam pesos treináveis.

Fonte: adaptado de Antonelo (2012).

escalamento (v\mathrm{p}\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{d}\mathrm{e} ), que corresponde aos valores com os quais são
escaladas as matrizes de conexão. O parâmetro v apresenta grande
influência na dinâmica do reservatório, devendo ser ajustado para
a obtenção de um desempenho ótimo (ANTONELO, 2012).

Os valores iniciais das matrizes afetam o comportamento ge-
ral do modelo, sendo que algumas propriedades dessas matrizes
apresentam maior importância no comportamento dinâmico do re-
servatório. A matriz W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}, em especial, apresenta grande impor-
tância, sendo gerada de forma que o modelo mantenha a proprie-
dade de estado de eco, que pode ser entendida como a propriedade
do reservatório que faz com que a memória desvaneça assintotica-
mente apagando qualquer informação das condições iniciais. Isso é
alcançado com um reservatório estável, cujos autovalores estejam
dentro do círculo de raio unitário no plano complexo. Para isso, o
valor absoluto do autovalor com maior norma \rho (W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}), denominado
raio espectral, deve ser menor que a unidade, ou seja, \rho (W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}) < 1.
Na prática, o reservatório é inicializado com valores aleatórios, e a
matriz de pesos é escalada, de forma a ajustar o maior autovalor da
matriz ao valor desejado (LUKOŠEVIČIUS, 2012).

Para ajustar a escala de tempo do reservatório, de forma que
acompanhe a dinâmica temporal dos sinais de entrada, é utilizado
o conceito do reservatório com unidades integradoras com vaza-
mento (do inglês leaky integrator units). Esse conceito pode ser com-
preendido como se cada unidade do reservatório armazenasse seu
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Figura 2.14: Diagrama de blocos completo da rede ESN.

Fonte: adaptado de Antonelo (2012).
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Tabela 2.1: Elementos da figura 2.14

Sinais
u sinal de entrada
y sinal de saída
x estado do reservatório
1 vetor de elemento iguais a 1

Pesos
W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{i}\mathrm{n} matriz de conexão entre a entrada e o reservatório
W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s} matriz com pesos de bias para a matriz de conexão
do reservatório

W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} matriz de conexão do reservatório

W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} matriz de conexão entre a saída e o reservatório

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{i}\mathrm{n} matriz de conexão entre a entrada e a saída

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} matriz de conexão entre o reservatório e a saída

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} matriz de conexão da saída

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s} matriz com pesos de bias para a matriz de conexão

da saída
Funções

\mathrm{f}(\cdot ) função de transferência f
\mathrm{g}(\cdot ) função de transferência g

estado líquido, mas estivesse vazando a uma taxa \alpha (ANTONELO,
2012).

Com a utilização dessa taxa de vazamento \alpha \in (0,1], é pos-
sível alterar a memória do reservatório. Considerando a estrutura
apresentada na figura 2.15, para um mesma matriz W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}, a taxa de
vazamento ajustada em valores pequenos produzem reservatórios
com maior memória, enquanto valores próximos a 1 fazem o reser-
vatório ter pouca ou nenhuma memória (ANTONELO, 2012).

O funcionamento geral da rede ESN pode ser descrito, en-
tão, pelas equações (2.9) e (2.10). A primeira descreve o compor-
tamento dinâmico do reservatório, sendo a equação de atualização
dos estados. Já a segunda define o mecanismo de leitura do reser-
vatório, ou seja, o mapeamento entre os estados internos do reser-
vatório e a saída da rede. Os parâmetros empregados nas equações
são os mesmos descritos na tabela 2.1(LUKOŠEVIČIUS, 2012).
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Figura 2.15: Diagrama de blocos para unidades integradoras
com vazamento. Por simplicidade, são ignoradas as matrizes de
realimentação externa e bias nessa representação.

Fonte: autor.

x(t+ 1) = \mathrm{f}
\bigl( 
(1 - \alpha )x(t) + \alpha (W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{i}\mathrm{n} u(t)

+ W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}x(t) + W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1 + W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}y(t))

\bigr) 
(2.9)

y(t+1) = \mathrm{g}
\bigl( 
W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} x(t+1)+W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1+W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{i}\mathrm{n} u(t)+W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}y(t)

\bigr) 
(2.10)

2.2.2.2 Treinamento da ESN

A saída da rede ESN é formada através de uma combinação
linear dos estados internos do reservatório, das saídas passadas no
instante anterior, das entradas atuais e pesos de bias. O resultado
dessa combinação linear passa pela função de pós-processamento
\mathrm{g}(\cdot ), que é utilizada, geralmente, em problemas de classificação,
para mapear a saída contínua em valores discretos. Como na mai-
oria dos casos, as matrizes W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{i}\mathrm{n} e W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} não são utilizadas, o trei-

namento será apresentado apenas para o mecanismo de leitura do
reservatório, W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} , e o bias W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}, sendo facilmente expandido para

os demais casos (LUKOŠEVIČIUS, 2012).
Se a saída da rede for representada como

Y = W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}X, (2.11)
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onde Y \in \Re Ny\times T é definida como

Y =
\bigl[ 

y(t) y(t+1) . . . y(t+T-1)
\bigr] 
, (2.12)

e X \in \Re (1+Nu+Nx)\times T é uma matriz formada por

X =

\Biggl[ 1 1 . . . 1
u(t) u(t+1) . . . u(t+T-1)
x(t) x(t+1) . . . x(t+T-1)

\Biggr] 
, (2.13)

ambas geradas ao excitar o reservatório com u(t) em um período
de treinamento de T amostras (LUKOŠEVIČIUS, 2012).

A tarefa de aprendizado consiste em encontrar a solução
ótima de W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} \in \Re Ny\times (1+Nu+Nx) que minimize o erro quadrático
entre y(t) e y\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{v}\mathrm{o}(t), para os instantes t, t+1, . . . ,t+T-1. y\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{v}\mathrm{o}(t) é
uma matriz formada da mesma forma que Y, representando o con-
junto de saídas do conjunto de treinamento, usados como alvo alme-
jado para o treinamento. O problema se resume então a encontrar
a solução do sistema de equações lineares

Y\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{v}\mathrm{o} = W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}X, (2.14)

o qual é sobredeterminado, ja que tipicamente T \gg 1 + Nu + Nx

(LUKOŠEVIČIUS, 2012).
A alternativa comumente utilizada para encontrar W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} é co-

nhecida como a regressão com regularização (do inglês ridge regres-
sion), a qual otimiza a seguinte função objetivo:

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} = \mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g}\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

1

N\mathrm{y}

N\mathrm{y}\sum 
i=1

\biggl( T\sum 
n=1

\bigl( 
yi(n) - y\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{v}\mathrm{o}i (n)

\bigr) 2
+ \beta 

\bigm\| \bigm\| w\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
i

\bigm\| \bigm\| 2 \biggr) .
(2.15)

Essa função objetivo busca o argumento W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} que minimiza
o erro quadrático médio entre a saída da rede e a saída alvo, ao
mesmo tempo que penaliza valores altos para W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} utilizando o co-
eficiente de regularização \beta . Isso representa um compromisso entre
um erro de treinamento pequeno e pesos de saída pequenos (LU-
KOŠEVIČIUS, 2012).

A solução desse problema é dada por (BISHOP, 2006):

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} = (XTX + \beta I) - 1XTY\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{v}\mathrm{o}. (2.16)
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Esse método é indicado para o treinamento de ESN, pois va-
lores muito elevados para W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} podem ser um indicativo de uma
solução muito sensível ou instável. Pesos elevados fazem com que
pequenas diferenças nos estados do reservatório sejam amplifica-
das, fazendo com que a rede seja muito sensível à operação em
condições levemente diferentes das observadas no treinamento. De-
vido a isso é utilizado o termo de regularização \beta , que resulta em
uma penalização para os valores elevados de W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}, fazendo com
que a solução tenha um compromisso entre um erro pequeno de trei-
namento e pesos pequenos na matriz W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}(LUKOŠEVIČIUS, 2012).

Pelo fato de serem ajustados apenas os pesos do mecanismo
de leitura do reservatório, o treinamento dessa arquitetura de rede
evita diversas desvantagens encontradas no treinamento de redes
MLP com conexões recorrentes. Dentre essas desvantagens, destaca-
se o elevado tempo de treinamento e a ocorrência do fenômeno do
desaparecimento do gradiente, que afeta redes profundas que uti-
lizam métodos de treinamento baseados no cômputo do gradiente,
caso das redes MLP com conexões recorrentes (LUKOŠEVIČIUS; JA-
EGER, 2009).

2.3 COMENTÁRIOS FINAIS

A revisão da literatura apresentou os fundamentos para a
avaliação de arquiteturas de redes neurais artificiais aplicadas em
problemas de identificação de sistemas. Arquiteturas derivadas do
modelo MLP são as mais comuns, configurando-se como uma esco-
lha padrão. Por sua vez, arquiteturas que empregam o conceito da
computação de reservatório apresentam uma alternativa às arqui-
teturas MLP recorrentes, com grande potencial para aplicação em
problemas de identificação.

Os conceitos de identificação e RNA são combinados no ca-
pítulo 3 para definir uma metodologia de identificação de sistemas
usando RNAs recorrentes. No capítulo 4, as redes NARX, RMLP e
ESN são avaliadas experimentalmente para identificação de uma
planta real, possibilitando uma avaliação da aplicação de tais arqui-
teturas em tarefas de identificação.





3 ESTUDO DE CASO E METODOLOGIA

O trabalho foi desenvolvido seguindo uma metodologia para
identificação de sistemas dinâmicos não lineares. Essa metodolo-
gia foi aplicada almejando a obtenção de modelos adequados, que
possibilitem a avaliação das arquiteturas de RNAs em estudo, bem
como a comparação do desempenho entre os modelos. Para possibi-
litar a avaliação de arquiteturas de RNA recorrentes em tarefas de
identificação de sistemas, é definido um estudo de caso, no qual são
aplicadas as arquiteturas, possibilitando uma avaliação experimen-
tal das mesma.

O presente capítulo é dividido em três seções. A primeira de-
las, 3.1, apresenta a metodologia para identificação de sistemas com
RNA que foi aplicada no desenvolvimento deste trabalho. Em se-
guida, a seção 3.2 apresenta uma descrição da bancada utilizada
como estudo de caso. Já na seção 3.3, são feitos os comentários
finais do capítulo.

3.1 METODOLOGIA PARA IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS COM
REDES NEURAIS

A identificação de sistemas usando redes neurais compartilha
diversas características e desafios apresentados por outras famílias
de modelos não lineares. Metodologias gerais para identificação de
sistemas não lineares podem ser utilizadas naturalmente com re-
des neurais, sendo que uma delas, apresentada em Nelles (2001),
é discutida nesta seção. Devido ao trabalho aplicar apenas modelos
que utilizam redes neurais recorrentes, são apresentados apenas os
passos necessários para as ferramentas em questão.

O principais passos para a identificação de um sistema dinâ-
mico usando redes neurais artificiais recorrentes estão sumarizados
no fluxograma da figura 3.1. Nesse fluxograma, é apresentado o
laço de tarefas executadas para a identificação de um sistema gené-
rico através de redes neurais artificiais.

As tarefas iniciais necessitam de um alto conhecimento prévio
acerca do processo que será identificado. A definição das entradas
do modelo e da sua arquitetura são, de maneira geral, efetuadas
pelo projetista. As etapas posteriores, como a definição da estrutura
do modelo, dos seus parâmetros e sua validação, são realizadas atra-
vés de, principalmente, experimentos.

Na etapa de escolha da arquitetura do modelo, é escolhida a
arquitetura específica de rede neural recorrente. Essa etapa é impor-
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Figura 3.1: Fluxograma do laço da identificação de sistemas usando
redes neurais recorrentes.

Fonte: adaptado de (NELLES, 2001)

tante para a seleção de um modelo adequado ao tipo de problema
de identificação para o qual ele será empregado. O tipo de rede neu-
ral e a arquitetura escolhidos podem limitar a gama de aplicações,
devido a aspectos inerentes da arquitetura escolhida.

Com base na arquitetura escolhida, é necessária a definição
de uma estrutura específica, o que abrange, dependendo do modelo:
número de camadas, número de neurônios por camada, função de
ativação dos neurônios, parâmetros construtivos, taxa de conectivi-
dade, taxa de vazamento, entre outros. Esse ajuste pode ser feito di-
retamente pelo projetista, requerendo um alto conhecimento tanto
do problema, quanto do funcionamento e ajuste do modelo, ou atra-
vés de métodos experimentais, como a busca em grade. Na busca
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em grade, os principais parâmetros são ajustados através do trei-
namento extensivo de redes, avaliando o desempenho do modelo
para diferentes combinações de parâmetros construtivos e de ajuste
dos modelos. A utilização desse método possibilita a obtenção de re-
giões em que os parâmetros do modelo apresentam melhor desem-
penho, possibilitando um melhor ajuste do modelo (GOODFELLOW
et al., 2016; LUKOŠEVIČIUS, 2012).

A etapa de obtenção dos parâmetros do modelo consiste no
treinamento dos pesos sinápticos da rede neural. Nessa etapa são
definidos os parâmetros utilizados para o ajuste do processo de
treinamento, que podem englobar desde a seleção do algoritmo de
ajuste dos pesos até os parâmetros de ajuste do algoritmo escolhido,
como a seleção de parâmetros de regularização, critérios de parada,
entre outros. Com esses parâmetros de treinamento é possível reali-
zar o treinamento do modelo, obtendo então os pesos sinápticos.

A validação do modelo é realizada através da utilização
de um conjunto de testes, contendo uma porção do ensaio de
identificação diferente da utilizada no treinamento do modelo. Para
a aceitação do modelo são usados parâmetros de desempenho, que
propiciam tanto a comparação entre o desempenho de modelos,
quanto a avaliação geral da qualidade de ajuste do modelo. Entre
os parâmetros geralmente utilizados na literatura, destacam-se a
soma dos erros quadráticos, o erro quadrático médio e o coeficiente
de determinação R2 (ISERMANN; MÜNCHOF, 2011).

Caso o modelo estimado não seja aprovado, a sua revisão é
feita, em geral, verificando as etapas no sentido inverso do ciclo,
ou seja, verificando primeiro as etapas de ajuste de parâmetros e
da arquitetura, em detrimento das etapas de escolha das entradas
e arquitetura do modelo, as quais mais dificilmente necessitam de
revisão.

Em seguida, na seção 3.2 é descrita a bancada, a qual foi utili-
zada para o desenvolvimento de um estudo de caso. Esse estudo de
caso emprega os passos da metodologia apresentada, sendo que as
seções 3.2.2 e 3.2.3 apresentam o primeiro passo da metodologia,
que é a seleção das entradas do modelo. Nessas duas seções é expli-
citado o ensaio de identificação realizado no processo e é detalhada
a série de dados obtida, passos necessários para realizar a seleção
dos conjuntos de entrada do processo de identificação.
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3.2 ESTUDO DE CASO: IDENTIFICAÇÃO DE UMA BANCADA DE
CONTROLE DE PRESSÕES

A indústria de refrigeração realiza um investimento constante
em pesquisa e desenvolvimento buscando a qualidade de seus pro-
dutos. Para a avaliação dos compressores herméticos são realizados
diversos ensaios, utilizados para finalidades distintas, em especial
para pesquisa e desenvolvimento e para o controle de qualidade
do produto. De forma geral, ensaios para avaliação de compresso-
res apresentam a necessidade de manter o compressor operando
em regimes específicos, com ao menos uma variável do compressor
controlada. O controle automático da operação desse tipo de ban-
cada é importante, podendo influenciar diretamente no tempo de
execução do ensaio. Isso faz com que a modelagem e a identificação
desse tipo de sistema apresentem grande importância, por darem
suporte ao desenvolvimento de aplicações de controle, bem como
por auxiliarem a análise das mesmas (FLESCH; NORMEY-RICO,
2010; SCHMITZ, 2016).

O modelamento de sistemas de refrigeração é um exercício
complexo. A realização de um modelamento muito detalhado pode
até resultar em modelos com alta exatidão, mas que geralmente
apresentam custos de desenvolvimento proibitivos, com longos tem-
pos de computação e que necessitam de vastas quantidades de da-
dos provenientes do usuário. Devido a isso, técnicas caixa-cinza ou
caixa-preta surgem como uma alternativa importante para suplan-
tar essas limitações (ESTRADA-FLORES et al., 2006).

3.2.1 Descrição do processo

O processo em estudo consiste em uma bancada empregada
para impor condições de pressão de sucção e de descarga a com-
pressores de refrigeração para que possam ser medidas característi-
cas de operação em diferentes condições. Dessa forma, podem ser
emuladas em bacada diferentes condições de operação a que com-
pressores herméticos de refrigeração podem ser submetidos durante
seu uso em campo. Essa bancada foi projetada no trabalho de Sch-
mitz (2016), onde podem ser encontrados mais detalhes sobre a
construção da mesma.

A tarefa realizada pela bancada de testes consiste em impor
condições termodinâmicas específicas, de forma que possam ser re-
alizadas as medições de interesse. Em muitos casos, as condições
termodinâmicas de operação do compressor podem ser caracteriza-
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das bem pelos pares de pressões associadas às linhas de sucção e
descarga do compressor, além da temperatura de sucção, que geral-
mente está próxima à temperatura ambiente, não sendo tratada no
presente trabalho.

A bancada contém válvulas tanto na linha de entrada de
fluido refrigerante quanto na linha de saída, com o objetivo de ma-
nipular as pressões de sucção e descarga do compressor. Essas duas
válvulas são conectadas através de um reservatório pulmão, o qual
tem como função desacoplar parcialmente as duas pressões. O dia-
grama de processo e instrumentos é mostrado na figura 3.2.

Figura 3.2: Diagrama simplificado de processo e instrumentos para
bancada de emulação de condições de operação aplicada a compres-
sores herméticos de refrigeração.

Fonte: autor.

A válvula localizada na linha de sucção é normalmente fe-
chada, fazendo com que a pressão na sucção do compressor seja
diretamente proporcional à tensão aplicada à válvula. Já a válvula
associada à descarga do compressor é normalmente aberta, fazendo
com que a pressão de descarga seja também diretamente propor-
cional à tensão aplicada à respectiva válvula. É importante ressal-
tar que, pela natureza do processo, existe um acoplamento entre
as pressões de sucção e descarga, fazendo com que mudanças na
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posição da válvula associada à sucção afetem também a pressão de
descarga. Já o acoplamento no sentido descarga-sucção é desprezí-
vel, sendo quase totalmente compensado pelo reservatório pulmão.

O diagrama mostrado na figura 3.2 apresenta uma estru-
tura simplificada do processo real. Existem adicionalmente várias
medições de temperatura e pressão, que são empregadas para dife-
rentes ensaios, mas não serão utilizadas no escopo deste trabalho.

O problema de identificação consiste no modelamento das
pressões associadas à sucção e à descarga do compressor, que serão
denominada neste trabalho como Ps e Pd, respectivamente. Essas
pressões são manipuladas através da abertura das válvulas posicio-
nadas na sucção e na descarga do compressor, denominadas Vs e
Vd, respectivamente. As pressões de sucção e descarga estão inti-
mamente ligadas às temperaturas do fluído refrigerante nos pontos
em questão, fazendo com que fontes de calor perturbem as pressões.
Esse é o caso do próprio compressor, cuja temperatura durante o en-
saio varia com o tempo, perturbando as pressões, em especial Pd, a
qual é medida diretamente após o fluído ser passar pelo compres-
sor. Devido a isso, a temperatura associada à linha de descarga é
utilizada na forma de uma pertubação mensurável do processo.

A seção 3.2.2 apresenta o ensaio realizado na bancada des-
crita na seção atual. Esse ensaio faz parte do primeiro passo da
metodologia apresentada na seção 3.1, sendo necessário para a
obtenção da série de dados que será usada como entrada para o pro-
cesso de identificação. A primeira etapa da metodologia prossegue
na seção 3.2.3, na qual é apresentada a série de dados que foi usada
no decorrer do desenvolvimento, bem como o pré-processamento
aplicado nos dados.

3.2.2 Ensaio de identificação

Para a identificação de um sistema através de redes neurais
recorrentes, é necessário obter uma série de dados representativa
do processo. Para a obtenção de tal série, foi realizado um ensaio
de identificação, no qual as pressões foram excitadas através de um
sinal APRBS aplicado às válvulas.

A utilização de redes neurais artificiais exige alguns cuidados
adicionais no projeto do sinal de excitação. Para redes neurais, uma
condição básica para uma boa generalização são séries de dados
suficientemente grandes. As RNAs são notoriamente boas interpo-
ladoras, mas geralmente não são capazes de extrapolar confiavel-
mente (BARNARD; WESSELS, 1992). Por isso, é importante haver
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dados de treinamento suficientes, de forma a evitar a necessidade
de extrapolação. É importante, então, excitar o processo em todas
as possíveis regiões de operação, de forma a garantir que a rede
neural seja aplicada apenas a casos que não extrapolem o conjunto
de treinamento (SVOZIL et al., 1997).

Com base no estudo da bancada apresentado por Schmitz
(2016), foi gerado um sinal APRBS capaz de excitar o sistema de
modo que as várias regiões de operação fossem varridas. Nesse es-
tudo, foi apresentado o perfil de ganho para as pressões de sucção
e descarga, ao serem excitadas pelas variações de tensão nas vál-
vulas de sucção e descarga. A pressão de sucção apresenta ganhos
não nulos na região entre 1 V e 6 V, enquanto a descarga apresenta
ganhos não nulos na região entre 5 V e 10 V.

Para a válvula de sucção, foi gerado um sinal APRBS, o qual
foi gerado com amplitude 1 V. Esse sinal foi escalado usando offsets
variando entre 1,5 V e 5,5 V, de forma a percorrer os vários pon-
tos de operação para a pressão de sucção, enquanto a válvula de
descarga foi mantida em um patamar constante. Esse sinal APRBS
foi replicado para diversos patamares constantes da válvula de des-
carga, buscando excitar todos os pontos de operação para a pressão
de descarga. A duração de cada patamar foi projetada considerando
o período de amostragem de 200 ms. O mesmo procedimento foi re-
alizado para a excitação da válvula de descarga, nesse caso com
a válvula de sucção sendo mantida em patamares constantes e a
válvula de descarga sendo excitada com um sinal APRBS com am-
plitude 1 V, escalados usando offsets que variaram entre 3 V e 7 V.
Uma porção do sinal de excitação é mostrada na figura 3.3.

A resposta do processo à excitação aplicada é mostrada na
porção do ensaio de identificação apresentada na figura 3.4. A pri-
meira porção, apresentada na figura 3.4a, exibe a resposta do sis-
tema à excitação da válvula de sucção, enquanto a segunda porção,
apresentada na figura 3.4b, mostra a resposta à excitação da válvula
de descarga.

O comportamento dinâmico apresentado pelo processo du-
rante o ensaio de identificação é o esperado. A pressão de sucção é
manipulada através da válvula de sucção, não havendo perturbação
significativa provocada por varições na pressão de descarga devido
ao reservatório pulmão, o qual funciona como um desacoplador. Já
a pressão de descarga é manipulada pela válvula localizada na des-
carga, apresentando um forte acoplamento com a pressão de sucção,
decorrente da natureza do funcionamento do compressor.

A temperatura medida na descarga do compressor é uma
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Figura 3.3: Porção do sinal de excitação APRBS.
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Fonte: autor.

perturbação mensurável do sistema. Por não ser possível excitar di-
retamente essa variável, foi tomado o cuidado para produzir, no
ensaio de identificação, uma série de dados que contenha valores
de temperatura na descarga em toda a faixa possível de valores. Ela
apresenta variação, durante o ensaio, entre a temperatura ambiente,
a qual é controlada no ambiente laboratorial, mantida próximo de
20 \circ C, e uma temperatura máxima de 80 \circ C, atingida após horas de
operação. Essa temperatura apresenta, também, comportamento di-
nâmico proveniente das variações do ponto de operação da pressão
de descarga. É importante ressaltar que, durante a operação con-
vencional da bancada, essas variações na temperatura geralmente
se verificam, com um ensaio típico iniciando em temperaturas bai-
xas e finalizando em valores elevados.

3.2.3 Série de dados e a definição das entradas dos modelos

O ensaio de identificação produziu uma série de dados, que
passou por uma etapa de seleção e pré-processamento, a qual é
geral para todos modelos. Esse procedimento permite a obtenção
dos conjuntos usados no treinamento, validação e teste dos mode-
los, sendo importante empregar os mesmos conjuntos para todos os
modelos, de forma a possibilitar a comparação dos resultados.

A divisão da série de dados em conjuntos separados, um
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Figura 3.4: Porções do ensaio de identificação com as respostas do
sistema à excitação APRBS. São mostradas a pressão de sucção, Ps,
a pressão descarga, Pd, a tensão na válvula de sucção, Vs, e a tensão
na válvula de descarga, Vd.
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para o treinamento do modelo e um para o teste do mesmo, é
um procedimento usual para RNAs, o qual foi adotado neste tra-
balho. A série de dados obtida no ensaio de identificação corres-
ponde a três ensaios com excitação APRBS, realizados de forma sub-
sequente, contendo 1686, 1681 e 1697 amostras, respectivamente.
O período de amostragem usado corresponde a 0,2 s, e cada en-
saio dura 340 s, aproximadamente. Para o conjunto de treinamento
foram selecionados o primeiro e o terceiro ensaio, enquanto o se-
gundo foi designado para testes. Do conjunto de treinamento, foi
retirada uma porção para auxiliar na escolha do modelo por meio
de regularização, conjunto que foi denominado como conjunto de
validação. Isso resultou em aproximadamente, 55\% dos dados para
treinamento, 15\% para validação e 30\% para testes. Os dados foram
selecionados de forma a garantir que o conjunto de treinamento
contivesse os exemplos extremos, bem como exemplos intermediá-
rios, enquanto os conjuntos de validação e testes fossem compostos
por exemplos intermediários.

A série de dados passou por uma etapa de pré-processamento,
de forma a evitar problemas no aprendizado dos modelos. Nessa
etapa, foi realizada a normalização tanto do conjunto de entrada,
quanto de saída, consistindo na normalização dos valores máximos
e mínimos das séries de dados em uma escala entre  - 1 e +1. O pro-
cesso de normalização dos conjuntos de entrada de redes neurais
é importante para melhorar a estabilidade dos algoritmos de trei-
namento, a qual pode ser afetada por entradas de valores elevados
saturando os neurônios da camada de entrada. A normalização do
conjunto de saídas apresenta importância especial neste trabalho,
pois alguns modelos utilizam conexões recorrentes a partir da ca-
mada de saída, fazendo com que a saída atue como uma entrada
adicional do modelo, necessitando então passar pelo mesmo pro-
cesso de normalização que o conjunto de entradas.

3.3 COMENTÁRIOS FINAIS

O capítulo atual apresentou a metodologia que é utilizada
para a avaliação das arquiteturas de RNA recorrentes. Além da me-
todologia, o capítulo apresentou o estudo de caso que serve de base
para a avaliação experimental das arquiteturas de RNA. Dentro do
estudo de caso, foi apresentado o processo que é identificado no
decorrer deste trabalho, sendo detalhado o ensaio de identificação,
realizado no processo para a obtenção da série de dados que foi
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usada nas etapas de identificação.
Enquanto o capítulo atual apresenta o primeiro passo da me-

todologia, o qual é geral para todos modelos, o capítulo 4 deta-
lha os passos subsequentes, os quais são apresentados para cada
arquitetura de RNA avaliada neste trabalho. É mostrado o desen-
volvimento dos modelos empregando desde redes derivadas do mo-
delo MLP, como as redes NARX e RMLP, até arquiteturas de rede
que utilizam o paradigma da computação de reservatório, com três
implementações distintas de ESN. Para cada arquitetura selecio-
nada, foi definida uma estrutura, a qual passou por uma etapa de
treinamento para gerar um modelo para o processo. Todos os mode-
los foram testados usando o conjunto de testes, passando por uma
comparação de seus resultados.





4 IDENTIFICAÇÃO COM REDES NEURAIS RECORRENTES

O presente capítulo apresenta o desenvolvimento dos mode-
los para a identificação do processo em estudo neste trabalho. São
apresentadas as etapas da metodologia, a qual foi introduzida na
seção 3.1, que são dependentes da escolha do modelo. As etapas in-
dependentes do modelo, como a de seleção das entradas do modelo
foram apresentadas na seção 3.2.3.

Foram selecionadas três arquiteturas distintas de redes neu-
rais recorrentes, com as quais foram desenvolvidos os modelos do
processo. O desenvolvimento de cada arquitetura é explorado em
seções distintas deste capítulo. A primeira arquitetura, apresentada
na seção 4.1, é a rede neural NARX. Em seguida, é apresentado o
desenvolvimento do modelo usando a rede neural RMLP, na seção
4.2. Por fim, na seção 4.3 é apresentado o desenvolvimento de três
modelos empregando estruturas ESN distintas.

A última seção do capítulo, 4.4, aborda a comparação do de-
sempenho dos modelos desenvolvidos. Essa comparação é realizada
através dos resultados obtidos pelos modelos para as tarefas de
simulação e predição e também de aspectos qualitativos, como o
tempo de treinamento e versatilidade do modelo.

4.1 REDE NEURAL NARX

A construção de um modelo para o processo em estudo, uti-
lizando a arquitetura de rede neural NARX, é apresentada nesta
seção. São apresentados os demais passos da metodologia para
identificação de sistemas dinâmicos não lineares, que consistem na
definição da estrutura do modelo e dos parâmetros, os quais são
abordados na seção 4.1.1, enquanto a etapa de validação é deta-
lhada na seção 4.1.2.

4.1.1 Construção do modelo e treinamento

A construção de um modelo utilizando a rede neural NARX
inicia com a definição da morfologia da rede, tarefa que resume-se
à escolha do número de camadas, neurônios por camada e número
de atrasos no tempo associados à entrada da rede e à saída reali-
mentada.

Optou-se pela definição de uma arquitetura inicial, contendo
duas camadas escondidas, com 5 e 3 neurônios, respectivamente.
Essa arquitetura foi usada para a escolha do número de atrasos as-
sociados à entrada e à saída realimentada. Para a seleção do valor

77
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desses parâmetros foi utilizado um algoritmo de busca em grade, o
qual treina redes variando os parâmetros que estão sendo selecio-
nados, computando o desempenho dos modelos treinados em um
conjunto de validação. Através desse procedimento, é possível esco-
lher uma configuração adequada. Esse algoritmo testou valores dis-
tintos para os atrasos associados à entrada e à saída realimentada,
variando cada atraso individualmente dentro do intervalo de 1 a
4 atrasos. Uma representação gráfica dos erros quadráticos médios
das duas saídas da rede, obtidos pela busca em grade, é mostrado
na figura 4.1.

Figura 4.1: Busca em grade para escolha da melhor configuração de
atrasos para a entrada e a saída realimentada para a rede NARX. Cé-
lulas mais escuras representam menores erros quadráticos médios.
O círculo branco indica o menor erro.
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Fonte: autor.

Pode-se verificar que as redes treinadas com um número
maior de atrasos obtiveram resultados melhores que os apresenta-
dos por configurações com número baixo de atrasos. A rede com
melhor desempenho foi treinada com 3 atrasos associados tanto à
entrada quanto à saída realimentada, sendo esse par de atrasos se-
lecionado para o modelo final.

O treinamento das redes NARX foi realizado utilizando o al-
goritmo BPTT, por meio do toolbox Pyrenn (ATABAY, 2016). Para
o modelo final foram testados valores maiores para o número de
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neurônios de cada camada, o que não se converteu em melhorias
no desempenho da rede. Por isso, optou-se por manter os mesmo
valores usados na etapa de escolha dos atrasos, resultando na arqui-
tetura final com 3 neurônios na entrada, duas camadas escondidas
com 5 e 3 neurônios, respectivamente, e 2 neurônios na camada
de saída. Para arquiteturas recorrentes, em especial, a utilização de
camadas com quantidades grandes de neurônios é desencorajada,
devido ao alto custo demandado para o treinamento de tais mode-
los, o que motivou a manutenção de tal arquitetura.

Para evitar o superajuste da rede neural, foi utilizada
regularização por parada precoce, através de validação cruzada
(PRECHELT, 2012). A representação da evolução do erro quadrá-
tico médio nos três conjuntos da série de dados é mostrada na figura
4.2. A melhor época para o conjunto de validação foi a de número
100, com a rede associada a essa época sendo utilizada como o mo-
delo final NARX. É interessante notar que a validação cruzada foi
de extrema importância, já que apesar de o erro no conjunto de trei-
namento reduzir após a época 100, os erros, tanto no conjunto de
validação quando no de teste, aumentaram, com piora significativa
no conjunto de testes.

Figura 4.2: Validação cruzada realizada durante o treinamento da
rede NARX. A rede associada à época com menor erro no conjunto
de validação é selecionada.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0

0,02

0,04

0,06

0,08

0,1

Melhor época

Épocas

Er
ro

qu
ad

rá
ti

co
m

éd
io Treinamento

Validação
Teste

Fonte: autor.



80 Capítulo 4. Identificação com redes neurais recorrentes

4.1.2 Resultados

O modelo NARX desenvolvido foi testado em dois contextos
distintos, o de uma tarefa de simulação e o de predição. O compor-
tamento do modelo NARX em uma tarefa de simulação é mostrado
na figura 4.3. Na figura 4.3a é mostrada uma porção do conjunto
de testes, composta de 200 amostras entre os instantes 20 s e 40 s
do ensaio, correspondendo a um trecho do ensaio em que a válvula
de sucção está sendo excitada. Por sua vez, em 4.3b é mostrado um
trecho entre os instantes 140 s e 160 s do ensaio, no qual a válvula
de descarga sofre excitação. É mostrada a saída do modelo, repre-
sentada pela linha tracejada, comparada à saída real do processo,
representado pela linha sólida. Os sinais de excitação do processo
são mostrados em Vs e Vd.

Os resultados obtidos pelo modelo NARX foram considerados
satisfatórios, pois o modelo foi capaz de modelar o comportamento
dinâmico do processo, sendo capaz de aprender o comportamento
característico de cada variável. Os resultados apresentados pelo mo-
delo para a pressão de descarga foram superiores aos da pressão
de sucção, o que é evidenciado pelo erro quadrático médio (EQM).
Enquanto o modelo NARX apresentou um EQM de 0,0229 para a
sucção, foi encontrado 0,0070 para a descarga. Isso resultou em um
R2 de 0,8678 para a sucção, e 0,9639 para a descarga.

O comportamento do modelo NARX em uma tarefa de
predição de N instantes à frente é mostrado na figura 4.4. A figura
ilustra os resultados obtidos pelo modelo realizando a predição de
100 instantes à frente, com a predição iniciando nos instantes 20 s
e 140 s do ensaio, figuras 4.4a e 4.4b respectivamente. O modelo
foi excitado na configuração série-paralelo até o instante inicial da
predição, no qual foram realizadas as 100 predições, com o modelo
operando em paralelo. Nessa figura, assim como nas demais que são
apresentadas na sequência deste trabalho, foram omitidos os sinais
de entrada do modelo por não apresentarem informações novas.
O modelo se beneficiou da possibilidade de operação do modelo
na configuração série-paralelo para realizar predições mais preci-
sas nos instantes iniciais do horizonte. Essa característica fica mais
evidente analisando a pressão de sucção na figura 4.4b, a qual apre-
senta resultados expressivamente melhores em comparação aos ve-
rificados na tarefa de simulação, mostrados na figura 4.3b.



4.1. Rede Neural NARX 81

Figura 4.3: Resultados da rede NARX para a tarefa de simulação.
Linha sólida representa a saída real. Linha tracejada representa a
saída para o modelo NARX.
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Figura 4.4: Resultados da rede NARX para a tarefa de predição de
N instantes à frente. Linha sólida representa a saída real. Linha
tracejada representa a saída para o modelo NARX.
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4.2 REDE NEURAL RMLP

Da mesma forma como apresentado para a rede NARX, nesta
seção é detalhado o desenvolvimento de um modelo para o processo
utilizando a rede neural RMLP. São apresentados na seção 4.2.1 a
construção do modelo e o treinamento, correspondendo às etapas
de definição da estrutura e dos parâmetros do modelo. Em seguida
são apresentados os resultados, na seção 4.2.2, correspondendo à
validação do modelo.
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4.2.1 Construção do modelo e treinamento

A arquitetura da rede RMLP não apresenta grande flexibili-
dade. Os principais parâmetros construtivos são o número de cama-
das e de neurônios por camada. Foi definido para o modelo RMLP
final uma arquitetura com duas camadas, uma escondida e uma de
saída, sendo que a camada escondida empregou 10 neurônios. A
escolha do número de neurônios não é tão crítica, pois, geralmente,
com um número pequeno de neurônios é alcançado um modelo
com alta complexidade, a qual é regularizada através da utilização
de métodos de parada precoce no algoritmo de treinamento.

O treinamento do modelo RMLP foi realizado usando o
algoritmo BPTT, o qual empregou validação cruzada para a
regularização do modelo, procedimento mostrado na figura 4.5. O
menor erro quadrático médio para o modelo aplicado no conjunto
de validação foi verificado na época de número 161, com o modelo
associado a essa época sendo escolhido.

Figura 4.5: Validação cruzada realizada durante o treinamento da
rede RMLP. A rede associada à época com menor erro no conjunto
de validação é selecionada.
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4.2.2 Resultados

A avaliação da qualidade do modelo RMLP treinado foi rea-
lizada usando o conjunto de testes, para o modelo executando as
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tarefas de simulação e predição de N instantes à frente. Pelo fato
de o modelo RMLP apresentar uma arquitetura com realimentações
internas, ele apresenta-se como uma opção interessante para a ta-
refa de simulação. Para a tarefa de predição, a rede RMLP apresenta
desvantagens, já que não pode ser aplicada na configuração série-
paralelo, por apresentar realimentações internas ao modelo.

O comportamento das saídas do modelo RMLP para o con-
junto de validação em uma tarefa de simulação é mostrado na fi-
gura 4.6. Na figura 4.6a, é mostrada a porção do conjunto de testes
em que a válvula de sucção está sendo excitada, com o modelo
RMLP apresentando resultados satisfatórios. Para a porção em que
a válvula de descarga é excitada, mostrada em 4.6b, a rede RMLP
apresentou resultados destacadamente bons, sendo capaz de mode-
lar com boa qualidade ambas as variáveis.

O bom resultado para a tarefa de simulação, verificado na
figura 4.6, reflete-se nos indicadores de desempenho do modelo.
A rede RMLP apresentou erro quadrático médio de 0,0101 para a
sucção e 0,0049 para a descarga. Esses EQM resultam em um R2 de
0,9405 associado à pressão de sucção, e 0,9728 associado à pressão
de descarga.

Os resultados para a tarefa de predição foram iguais aos apre-
sentados para simulação. Isso acontece pela incapacidade da rede
RMLP de operar em série-paralelo, fazendo com que esse modelo
seja incapaz de beneficiar-se do conhecimento das saídas passadas
do processo para realizar predições com maior exatidão.

4.3 REDE NEURAL ESN

Em contraste aos modelos NARX e RMLP, que apresentam
estruturas bem definidas, a rede ESN apresenta uma arquitetura al-
tamente configurável, apresentando diversas conexões opcionais. A
utilização dessas conexões é capaz de alterar o funcionamento geral
do modelo, fazendo com que diferentes arquiteturas ESN possam se
adaptar a tipos de problemas específicos.

A arquitetura completa da rede ESN, a qual é apresentada
na figura 2.13, contempla todas as conexões possíveis no modelo.
Essa arquitetura é raramente aplicada em sua plenitude, sendo que
grande parte dos trabalhos na literatura utilizam arquiteturas sim-
plificadas. Uma arquitetura específica, denominada nesse trabalho
como ESN simplificada, é a mais comumente encontrada na litera-
tura, servindo como um ponto de partida para arquiteturas mais
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Figura 4.6: Resultados da rede RMLP para a tarefa de simulação.
Linha sólida representa a saída real. Linha tracejada representa a
saída para o modelo RMLP.
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complexas, as quais utilizam uma ou mais das conexões opcionais,
possibilitando uma melhora no desempenho geral do modelo para
aplicações específicas. Os modelos foram criados utilizando o tool-
box Reservoir Computing (SCHRAUWEN et al., 2007).

Nas seções subsequentes são apresentadas três arquiteturas
distintas para a construção de um modelo ESN para o processo, a
arquitetura ESN simplificada e sua extensão por meio de conexões
adicionais. A seção 4.3.1 aborda a arquitetura simplificada, apresen-
tando as simplificações dessa arquitetura e a configuração para a
tarefa de identificação de sistemas. As seções 4.3.3 e 4.3.4 apresen-
tam duas extensões da arquitetura ESN simplificada, que adicionam
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realimentações, entre a saída e a própria saída ou entre a saída e
o reservatório, respectivamente. Para cada uma dessas ESN é apre-
sentada a construção do modelo e treinamento, que corresponde às
etapas da metodologia de definição da estrutura e parâmetros do
modelo, e também a validação do modelo.

4.3.1 Arquitetura ESN simplificada

A estrutura apresentada na figura 4.7 é a versão de ESN mais
empregada na literatura. Ela é composta por um reservatório com
unidades integradoras com vazamento, excitado por entradas exter-
nas, o qual é mapeado para saídas por um mecanismo de leitura.

Figura 4.7: Configuração da rede ESN sem realimentações externas.

Fonte: autor.

Esse modelo é capaz de preservar a informação do compor-
tamento dinâmico da entrada através do estado interno de seu re-
servatório. A quantidade de memória armazenada depende das ca-
racterísticas construtivas desse reservatório, em especial de seu raio
espectral e sua taxa de vazamento.

O equacionamento dessa arquitetura é dado por (os símbolos
foram definidos na tabela 2.1):

x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n}(t+1) = \mathrm{f}((1 - \alpha )x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n}(t)+\alpha (W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{i}\mathrm{n} u(t)+W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n}(t)+W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1)),

(4.1)

y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n}(t+ 1) = \mathrm{g}(W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n}(t+ 1) + W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1). (4.2)
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A equação (4.1) é denominada equação de estados, definindo
o estado futuro do modelo. Por sua vez, a equação (4.2) é denomi-
nada equação de saída, mapeando o estado interno do reservatório
na saída futura da rede. Esse par de equações pode ser representado
na forma de um diagrama de blocos, o qual é ilustrado pela figura
4.8.

Por consistir em um modelo com recorrência interna, é espe-
rado que exista uma dependência grande do histórico de amostras
da entrada, sendo importante o ajuste do reservatório de forma a
propiciar uma manutenção adequada dos seus estados passados, o
que é obtido através do ajuste da taxa de vazamento.

O modelo é treinado através do ajustes da matriz de pesos
conectados à saída do modelo, W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}, que para a arquitetura em
análise consiste em uma matriz com dois blocos, compostos pelas
matrizes W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s} e W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} , construída conforme a equação (4.3)

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} =

\biggl[ 
W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\biggr] 
, (4.3)

a qual pode ser ajustada através do método de regularização de
Tikhonov, apresentado na seção 2.2.2.2.

Devido à sua arquitetura contendo apenas recorrências inter-
nas, a rede ESN simplificada se adequa bem à tarefa de simulação.
Na tarefa de simulação, o modelo é executado em paralelo ao pro-
cesso, não podendo tirar proveito do conhecimento de saídas pas-
sadas do processo. Por não apresentar realimentações externas, a
rede ESN simplificada apresenta vantagens em relação às arquitetu-
ras com recorrência externa. Isso decorre do fato das arquiteturas
em que o modelo utiliza explicitamente as saídas passadas do pro-
cesso como entrada necessitarem utilizar a própria saída do modelo
realimentada, já que a saída real da planta não é conhecida em uma
tarefa de simulação.

Em contrapartida, para a tarefa de predição, tanto de 1
quanto de N instantes à frente, a arquitetura ESN simplificada
apresenta desvantagens em relação às arquiteturas com recorrên-
cia externa. Por não utilizar explicitamente as saídas passadas do
processo, o modelo não pode ser executado na configuração série-
paralelo, a qual é possível e vantajosa em tarefas de predição.
Enquanto um modelo com realimentação externa se beneficia da
operação em série-paralelo para fazer predições com uma precisão
elevada, um modelo com recorrência interna não é capaz de se be-
neficiar disso, pois a saída atual e as passadas não são explicita-
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Figura 4.8: Diagrama de blocos da rede ESN simplificada. Blocos
tracejados representam as matrizes treináveis do modelo.

Fonte: autor.



4.3. Rede Neural ESN 89

Figura 4.9: Comportamento do erro quadrático médio associado a
diferentes valores do parâmetro de regularização.
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mente informadas ao modelo.

4.3.1.1 Construção do modelo e treinamento

O primeiro passo para a construção de um modelo usando a
arquitetura ESN simplificada, denotado simplificadamente neste tra-
balho como ESNS, consiste na determinação das entradas e saídas
do modelo. Foram usados os mesmos vetores de entradas e saídas
apresentados no desenvolvimento das demais redes.

O primeiro parâmetro que foi ajustado foi o de regularização,
utilizado no algoritmo de treinamento, empregado para o ajuste dos
pesos para as ESNs implementadas neste trabalho. É importante en-
contrar um valor adequado para esse parâmetro, e para isso foram
treinadas redes com valores variados desse parâmetro, associados a
um ajuste preliminar dos parâmetros do reservatório, os quais sofre-
ram um ajuste refinado nos passos seguintes. Para esse experimento,
um reservatório composto por 200 neurônios foi utilizado, ajustado
com valores de 0,95 para a taxa de vazamento e 0,85 para o raio es-
pectral, os quais são razoáveis para o problema. As redes treinadas
tiveram seu desempenho testado no conjunto de validação, com o
erro quadrático médio (média dos erros quadráticos médios indivi-
duais de cada saída do modelo) mostrado na figura 4.9.

É possível verificar que, para o problema em questão, o parâ-
metro de regularização induz resultados satisfatórios em uma faixa
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grande de valores, sendo que ajustes entre 0,001 e 1 apresentam
resultados semelhantes. Valores muito pequenos fazem com que a
rede sofra pouca regularização, fazendo com que ela possa apre-
sentar grande sensibilidade a ruídos. Por sua vez, valores muito
grandes fazem com que a rede não consiga se ajustar adequada-
mente ao problema. O valor selecionado foi 0,1, o qual é utilizado
no decorrer deste trabalho para todas as implementações de ESN.
A escolha desse valor resulta em modelos cuja resposta é rápida o
suficiente para acompanhar as variações das dinâmicas modeladas,
ao mesmo tempo que é suave, sendo capaz de filtrar o ruído. A es-
colha se mostrou adequada, apresentando resultados compatíveis
com o desejável para a aplicação para os variados ajustes que são
apresentados no decorrer do trabalho.

O número de neurônios do reservatório foi fixado, inicial-
mente, em 200 neurônios, para a etapa de ajuste do modelo.1 Para
a seleção dos parâmetros construtivos do reservatório foi utilizado
um algoritmo de busca em grade. Esse algoritmo treina modelos
variando os dois principais parâmetros do reservatório, a taxa de
vazamento e o raio espectral. Para cada par de parâmetros foram
treinados 10 modelos, sendo usada para a análise a média do de-
sempenho dos modelos treinados, mostrada graficamente através
da figura 4.10a. A taxa de vazamento foi testada para valores no
intervalo de 0,1 até 0,95, enquanto o raio espectral foi testado para
valores no intervalo de 0,8 até 1,5, com uma resolução mais fina
para valores próximos a 1,0.

O desempenho dessa arquitetura é afetado sensivelmente
pela escolha da taxa de vazamento. Valores menores que 0,5 re-
sultam em desempenhos insatisfatórios. O raio espectral tem um
impacto menos crítico, com melhores resultados induzido por va-
lores inferiores a 1,1. Apesar de serem obtidos resultados satisfa-
tórios com raios espectrais maiores que 1, a literatura recomenta
a utilização de valores inferiores à unidade, de forma a garantir a
propriedade de estado de eco. Devido a isso, foi realizada uma nova
busca em grade, explorando apenas a região cujo desempenho apre-

1A literatura apresenta tamanhos variados para o reservatório,
com o entendimento que quanto maior o reservatório melhores
será o desempenho alcançável, provendo métodos apropriados de
regularização (LUKOŠEVIČIUS, 2012). São encontrados na litera-
tura valores moderados, como 500 neurônios, em Antonelo et al.
(2017), até valores grandes, como 20000 neurônios, em Triefen-
bach et al. (2010).
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Figura 4.10: Busca em grade para escolha da melhor configuração
de taxa de vazamento e raio espetral para rede ESNS. Células
mais escuras representam menores erros quadráticos médios. Cír-
culo branco indica a célula com melhor desempenho.
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sentou melhores resultados. Foram testados valores entre 0,8 e 0,99,
tanto para a taxa de vazamento, quanto para o raio espectral. A
representação gráfica do resultado desse procedimento é mostrado
na figura 4.10b.

Foi selecionado para o modelo final, os valores de 0,96 para
o raio espectral e 0,87 para a taxa de vazamento, por terem indu-
zido o melhor desempenho no conjunto de validação. Para o modelo
final, foi utilizado um reservatório com 500 neurônios, já que a lite-
ratura apresenta evidências de que reservatórios ajustados com um
número fixo de neurônios e escalados para uma quantidade maior
de neurônios apresentam, em geral, resultados tão bons ou melho-
res que os obtidos com a quantidade inicial (LUKOŠEVIČIUS, 2012).

O modelo ESN apresenta um mecanismo interessante para
a identificação de alguns problemas no funcionamento do modelo.
Através da verificação dos estados internos do reservatório, podem
ser identificados problemas na construção do modelo e no ajuste
dos parâmetros. Um exemplo é mostrado na figura 4.11. Na figura
4.11a é mostrado um reservatório “saudável”, verificado pela ri-
queza das dinâmicas e pela ausência de comportamentos instáveis
e caóticos ou de estados saturados.

Por sua vez, os reservatórios apresentados nas figuras 4.11b,
4.11c e 4.11d apresentam anomalias indesejadas. No primeiro caso,
a rede foi treinada sem a realização da normalização das entra-
das da rede, o que resultou em estados insensíveis a pequenas
variações nas entradas da rede. Isso é causado por valores altos
na entrada dos neurônios, fazendo com que opere na região de
saturação da função de ativação. Esse comportamento pode ser ve-
rificado quando os estados operam oscilando entre dois valores fi-
xos. O segundo reservatório anômalo foi treinado com uma taxa de
vazamento inadequada para o problema. Isso resultou em estados
com muita memória, os quais apresentam pouca sensibilidade às
variações da entrada, resultando em estados com comportamento
rico em dinâmicas de baixa frequência, mas ao mesmo tempo po-
bre de dinâmicas de alta frequência. No terceiro caso, é mostrado
um reservatório com comportamento instável. Ele decorre do valor
elevado do raio espectral, o qual introduziu comportamentos dinâ-
micos que crescem indefinidamente, que levou à instabilidade dos
estados do reservatório. É importante notar que os estados não cres-
ceram até o infinito devido à função de ativação dos neurônios do
reservatório, a qual limita a resposta dos mesmos entre \pm 1.

Para o treinamento desses modelos, a matriz de pesos W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
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Figura 4.11: Estados do reservatório para diferentes redes ESN. Er-
ros de projeto podem ser identificadas ao analisar o comportamento
dos estados.
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foi ajustada utilizando a regularização de Tikhonov, com parâmetro
de regularização fixado em 0,1.

4.3.1.2 Resultados

Assim como foi realizado para as demais arquiteturas, o mo-
delo treinado foi avaliado para as tarefas de simulação e predição
de N instantes à frente. Devido ao fato da arquitetura ESNS ser
construída apenas com recorrências internas, ela sempre opera na
configuração paralela, apresentando o mesmo funcionamento e re-
sultados para as duas tarefas em questão.

A avaliação do desempenho foi realizada no conjunto de
testes, com o modelo sendo executado na configuração paralela,
usando os valores reais da perturbação mensurável. A qualidade
do modelo identificado pode ser verificada na figura 4.12, na qual
o modelo ESN treinado é comparado com a saída real do processo.
São apresentadas duas porções do conjunto de testes, correspon-
dendo a instantes nos quais a válvula de sucção foi excitada, entre
os instantes 20 s e 40 s do ensaio, e entre os instantes 140 s e 160 s,
nos quais a válvula de descarga foi excitada.

O modelo apresenta resultados bons na primeira porção do
ensaio, durante a excitação da válvula na sucção, mostrada na fi-
gura 4.12a. O comportamento apresentado é satisfatório para am-
bas as pressões, pois o modelamento, tanto da pressão de sucção, Ps,
manipulada diretamente pela válvula na sucção, quanto do acopla-
mento entre a sução e a descarga, foi correto. Na segunda porção do
ensaio, período em que houve a excitação da válvula na descarga,
mostrado na figura 4.12b, os resultados são satisfatórios. Apesar de
o ensaio encontrar-se em sua porção final, o modelo apresentou boa
capacidade de modelagem para a pressão de sucção e teve resulta-
dos satisfatórios para a descarga. É interessante notar que a escala
da pressão de sucção, Ps, em 4.12b é reduzida, fazendo com que a
amplitude do desvio entre o modelo e o alvo aparente seja pequena,
comparada à variação da pressão de sucção durante o ensaio.

4.3.2 Arquiteturas com realimentações externas

A utilização de realimentações da saída é uma alternativa
para expansão da arquitetura ESN simplificada, propiciando um
mecanismo adicional de processamento temporal. Ao ser realimen-
tada a saída, o modelo resultante tem tanto realimentação interna
quanto externa. Isso faz com que o modelo incorpore algumas carac-
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Figura 4.12: Resultados da aplicação da rede ESN no conjunto de
testes. Linha sólida representa a saída real. Linha tracejada repre-
senta a saída para o modelo ESNS.
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terísticas inerentes aos modelos com recorrência externa, as quais
não são verificadas na arquitetura ESN simplificada, com destaque à
capacidade de utilização do modelo na configuração série-paralelo.

Essa adição ao modelo ESN é semelhante à estratégia uti-
lizada pelas redes NARX e RMLP para realizarem processamento
temporal. Em ambos os casos, um bloco construtivo é associado às
realimentações externas de forma a realizar processamento tempo-
ral. No caso das redes NARX e RMLP, o bloco construtivo é um mo-
delo estático, já no caso da rede ESN com realimentações externas,
o bloco construtivo é um modelo dinâmico.

A presença de realimentações é capaz de modificar significati-
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vamente o funcionamento do modelo. No contexto da identificação
de sistemas, esse tipo de arquitetura faz com que o modelo utilize
em seu vetor de regressão, \varphi , as saídas passadas do processo, em
adição ao estado interno do reservatório, trazendo mudanças na
utilização do modelo em tarefas de identificação.

Para a tarefa de simulação, existem possíveis desvantagens
no uso de realimentações externas. Em uma tarefa de simulação o
modelo opera em paralelo ao processo, fazendo com que não exis-
tam saídas reais do processo para alimentar o modelo, o qual é
alimentado então por sua própria saída, de forma recorrente. Esse
processo implica em alguns cuidados adicionais, em especial no trei-
namento do modelo, de forma a evitar possíveis problemas de esta-
bilidade. Em geral, é recomendado utilizar no treinamento métodos
de regularização, os quais são importantes para tornar os modelos
com realimentação estáveis (LUKOŠEVIČIUS, 2012).

Sob um viés de predição, as arquiteturas ESN com recorrência
externa beneficiam-se da possibilidade de operação na configuração
série-paralela, podendo obter resultados mais consistentes. Isso
acontece pela utilização das saídas passadas reais do processo. Se a
tarefa for de predição de N instantes à frente, o modelo passa a uti-
lizar a saída realimentada da rede, com o resultado se aproximando
ao de simulação à medida que o valor de N aumenta.

4.3.3 ESN com realimentação para a saída

A primeira alternativa consiste no uso da realimentação da
saída para a própria saída da rede. Como no modelo ESN todos
os pesos ligados à camada de saída são treináveis, os pesos dessa
realimentação também são treinados, em adição ao mecanismo
de leitura do reservatório. Essa configuração é mostrada na figura
4.13.

A rede ESN com realimentação para a saída apresenta as se-
guintes equações para os estados, representados por x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}, e para
as saídas, representadas por y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}:

x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}(t+1) = \mathrm{f}((1 - \alpha )x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}(t)+\alpha (W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{i}\mathrm{n} u(t)+W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}(t)+W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1)),

(4.4)

y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}(t+ 1) = g(W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}(t+ 1) + W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1 + W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}(t)).

(4.5)
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Figura 4.13: Configuração da rede ESN com realimentação da saída
com a saída.

Fonte: autor.

A equação (4.4), que define os estados da rede, é igual à equação
de estados da rede ESN simplificada, apresentada em (2.9). Por
sua vez, a equação de saída, (4.5), apresenta o termo adicional
W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}y(t), decorrente da realimentação que foi adicionada no mo-
delo, conectando a saída com a própria saída, no qual W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} repre-
senta a matriz de realimentação, apresentando dimensão \Re Ny\times Ny .

A figura 4.14 contém o diagrama de blocos que explicita o
funcionamento da rede ESN com realimentação da saída para a pró-
pria camada de saída. Como todas as conexões ligadas à camada de
saída são treinadas, a matriz W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} deve ser escrita de forma a conter
também os pesos W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}:

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} =

\left[  W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\right]  . (4.6)

A matriz X, usada no treinamento, é formada pelos estados
da rede, pelo bias e também pela saída realimentada, da seguinte
forma:

X =

\left[  1
X\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}

Y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}

\right]  , (4.7)

em que a matriz 1 apresenta dimensão \Re 1\times T , a matriz X\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s}
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Figura 4.14: Diagrama de blocos da rede ESN com realimentação
da saída para a saída. Blocos tracejados representam matrizes trei-
náveis do modelo.

Fonte: autor.
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apresenta dimensão \Re Nx\times T e a matriz Y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s} apresenta dimensão
\Re Ny\times T .

O método recomendado para ajuste dessa matriz é o da
regularização de Thikonov, apresentado na seção 2.2.2.2. Se o laço
de realimentação for utilizado durante o treinamento, surgem al-
guns problemas, pois a matriz Y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{s} não é conhecida. Para lidar
com o laço de realimentação, a estratégia denominada teacher for-
cing é usada. A ideia consistem em abrir o laço de realimentação,
utilizando a saída desejada, ao invés da saída do modelo, durante a
etapa de treinamento. Se for considerado que a saída alvo é apren-
dida com alta exatidão (y\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{v}\mathrm{o}(n) \approx y(n)), o sistema recorrente se
comportará de forma semelhante em sua operação real, quando
usa y(n), ao comportamento durante o treinamento, fase na qual
é usado y\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{v}\mathrm{o}(n) (LUKOŠEVIČIUS, 2012).

É interessante notar que, apesar de ser adicionado um meca-
nismo de realimentação semelhante aos usados pelas redes NARX
e RMLP, o treinamento continua sendo computacionalmente efici-
ente.

4.3.3.1 Construção do modelo e treinamento

O modelo ESN com realimentação da saída para a própria
saída, o qual é denominado ESNRS, foi construído de forma seme-
lhante ao modelo ESNS. Os vetores de entrada e saída são idênticos,
bem como o tamanho do reservatório, fixado em 200 neurônios du-
rante a etapa de escolha dos parâmetros.

O mesmo procedimento para escolha dos parâmetros constru-
tivos do reservatório, a busca em grade, foi utilizado. A figura 4.15a
mostra os erros quadráticos médios para diferentes configurações
do reservatório. A primeira etapa mostrou que o desempenho do
modelo ESNRS é menos suscetível a valores pequenos da taxa de
vazamento, apresentando melhores desempenhos em uma região
mais extensa do plano de parâmetros. Devido a isso foi realizada
uma segunda etapa de busca em grade, refinando os resultados em
uma região menor, variando a taxa de vazamento entre 0,6 e 0,98,
enquanto o raio espectral sofreu variações entre 0,8 e 0,99. Os resul-
tados são mostrados na figura 4.15b, na qual o melhor desempenho
é mostrado por um círculo branco. É interessante notar que o erro,
em toda essa região explorada, sofre uma pequena variação, com
desempenhos muito parecidos.

O modelo ESNRS final foi construído usando os valores as-
sociados à célula com melhor desempenho, consistindo em 0,76
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Figura 4.15: Busca em grade para escolha da melhor configuração
de taxa de vazamento e raio espetral para rede ESNRS. Células mais
escuras representam menores erros quadráticos médios.
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para a taxa de vazamento e 0,96 para o raio espectral. A rede fi-
nal empregou um reservatório com 500 neurônios, que foi treinado,
novamente, usando o método de regressão com regularização, em-
pregando parâmetro de regularização fixado em 0,1. Para esse
modelo em específico, é importante a utilização de métodos de
regularização, pois, devido à presença do laço de realimentação ex-
terna, o modelo é mais suscetível a instabilização.

4.3.3.2 Resultados

Assim como os demais modelos, o ESNRS foi testado reali-
zando as tarefas de simulação e predição de N instantes à frente.
Diferente do modelo ESNS, o ESNRS apresenta a um laço de
realimentação externa, o que permite a execução do modelo na
configuração série-paralela, possibilitando resultados mais exatos
em tarefas de predição.

O resultado da utilização do modelo para um problema de
simulação é mostrado na figura 4.16. O desempenho apresentado
pelo modelo é satisfatório, já que foi possível o aprendizado das
relações dinâmicas entre as variáveis, inclusive dos acoplamentos
dinâmicos. Os resultados na porção inicial do ensaio, mostrada na
figura 4.16a, comparado ao desempenho na porção próxima ao fim
do ensaio de testes, mostrada na figura 4.16b, foram semelhantes,
com ambos apresentado resultados satisfatórios.

A grande melhoria no desempenho é verificada quando o mo-
delo é testado na configuração série-paralelo, em uma tarefa de
predição. Na figura 4.17 é apresentado o comportamento da rede
ESNRS em uma tarefa de predição de N instantes à frente. Nessa ta-
refa,o modelo é executado em série-paralelo até o instante anterior
ao início da predição, a partir do qual o modelo passa a operar em
paralelo ao sistema. Os instantes iniciais foram 20 s para a figura
4.22a e 140 s para a figura 4.22b. A partir desse instante inicial, o
modelo conhece apenas as entradas futuras, necessitando utilizar a
saída do modelo realimentada, realizando 100 predições, iniciadas
nesse instante inicial.

A operação em série-paralelo proporciona melhorias na qua-
lidade do modelo durante os primeiros instantes da predição. Por
sua vez, à medida que o número de amostras preditas cresce, o
desempenho do modelo tende ao apresentado durante a tarefa de
predição. Esse comportamento pode ser verificado, por exemplo, na
figura 4.17b, na qual a pressão de descarga Ps modelada pela rede
ESNRS apresenta erro muito pequeno durante os instantes iniciais
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Figura 4.16: Resultados da rede ESNRS para a tarefa de simulação.
Linha sólida representa a saída real. Linha tracejada representa as
saída para o modelo ESNRS.
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da predição, o qual, após algumas amostras, retorna a um patamar
próximo ao apresentado na tarefa de simulação.

4.3.4 ESN com realimentação para o reservatório

A segunda opção para adição de realimentação externa ao
modelo ESN consiste na realimentação da saída para o reservatório.
Através de tal adição, a informação armazenada nas saídas passa-
das também é processada pelo reservatório, incorporando-se no es-
tado interno do mesmo. Isso faz com que as saídas passadas passem
também pela expansão não linear realizada pelo reservatório, e, da
mesma forma que as entradas da rede, tenham seu comportamento
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Figura 4.17: Resultados da rede ESNRS para a tarefa de predição
de N instantes. Linha sólida representa a saída real. Linha tracejada
representa a saída para o modelo ESNRS.
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dinâmico armazenado pelo reservatório. A arquitetura é ilustrada
na figura 4.18.

O modelo ESN com realimentação de sua saída para o reser-
vatório é descrito pelas equações (4.8) e (4.9), que regem o estado
interno do reservatório e saída da rede, respectivamente.

x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{r}(t+ 1) = f((1 - \alpha )xesn - rr(t) + \alpha (W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{i}\mathrm{n} u(t)

+ W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{r}(t) + W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1 + W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}
\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{r}(t))) (4.8)

y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{r}(t+ 1) = g(W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}
\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s} x\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{r}(t+ 1) + W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

\mathrm{b}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{s}1) (4.9)
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Figura 4.18: Configuração da rede ESN com realimentação da saída
com o reservatório.

Fonte: autor.

Nesse caso, a equação de estados apresenta um elemento adi-
cional, W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}y\mathrm{e}\mathrm{s}\mathrm{n} - \mathrm{r}\mathrm{r}(t), o qual adiciona o comportamento da saída
da rede como entrada no reservatório. A matriz W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t} define os pe-
sos da realimentação e apresenta dimensão \Re Ny\times Nx A equação de
saída é igual à apresentada para a ESN simplificada, mostrada na
equação (2.10).

Um diagrama de blocos do funcionamento da ESN com
realimentação para o reservatório é mostrado na figura 4.19. O
termo que pondera a realimentação entre a saída e o reservatório,
W\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{s}

\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}, modifica o funcionamento da equação de estado, como ilus-
trado na equação (4.8). O estado do reservatório passa a depender
dos seus estados passados, das entradas atuais e também das saídas
atuais do modelo.

O treinamento do modelo é realizado da forma semelhante ao
da rede ESN com realimentação da saída para a camada de saída. É
usado teacher forcing, eliminando o laço de realimentação externa
ao utilizar a saída desejada durante o treinamento. A matriz W\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}

que deve ser ajustada é a mesma da rede ESNS, apresentada na
equação (4.3), dado que os pesos das conexões com sentido ao re-
servatório não são treinados em ESNs.
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Figura 4.19: Diagrama de blocos da rede ESN com realimentação da
saída para o reservatório. Blocos tracejados representam matrizes
treináveis do modelo.

Fonte: autor.
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4.3.4.1 Construção do modelo e treinamento

O desenvolvimento de um modelo ESN com realimentação da
saída para o reservatório, tratado como ESNRR, é muito semelhante
ao apresentado para o modelo ESNRS. O procedimento usado para
o ajuste dos parâmetros construtivos do reservatório é o mesmo uti-
lizado para as demais arquiteturas de ESN. Foi realizada a busca em
grade no espaço de parâmetros, cujo resultado é ilustrado na figura
4.20a. De forma semelhante à rede ESNRS, valores menores da taxa
de vazamento passam a apresentar desempenhos satisfatórios, mas,
novamente, a região com melhores desempenhos foi a de alta taxa
de vazamento e raio espectral menor que 1. Com base nesses da-
dos, foi realizada uma segunda busca em grade, testando valores
na região em que a rede apresentou melhores resultados. A taxa de
vazamento sofreu variações entre 0,6 e 0,98, enquanto o raio espec-
tral foi variado na faixa entre 0,8 e 0,99. Uma representação gráfica
do resultado é mostrada na figura 4.20b.

A célula com melhor desempenho teve seus parâmetros es-
colhidos para o modelo ESNRR final. Os parâmetros escolhidos fo-
ram, taxa de vazamento 0,92 e raio espectral 0,84. O modelo final
foi construído com reservatório composto por 500 neurônios e o
treinamento do mecanismo de leitura do reservatório foi realizado
utilizando o valor de 0,1 para o parâmetro de regularização.

4.3.4.2 Resultados

O desempenho modelo ESNRR foi testado através dos ex-
perimentos que o testaram executando as tarefas de simulação
e predição. Os resultados apresentados pelo modelo no conjunto
de teste foram satisfatórios. O modelo apresentou boa capacidade
para o modelamento das dinâmicas, apresentando resultados se-
melhantes ao da rede ESNRS, porém com diferenças pontuais no
seu desempenho. O comportamento do modelo em uma tarefa de
simulação é mostrado na figura 4.21. É possível verificar um desem-
penho adequado em ambas as porções do conjunto de teste, com
destaque para a pressão de sucção, Ps, mostrada na figura 4.21b, a
qual apresentou resultados melhores que os demais modelos ESN.

O experimento que avaliou o desempenho do modelo ESNRR
em uma tarefa de predição de N instantes à frente mostrou que,
como o esperado, o modelo se beneficiou da operação em série-
paralelo para realizar predições com maior exatidão, durante os
instantes iniciais da processo de predição. O comportamento é se-
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Figura 4.20: Busca em grade para escolha da melhor configuração
de taxa de vazamento e raio espetral para rede ESNRR. Células mais
escuras representam menores erros quadráticos médios.

0,8 0,9 0,95 0,99 1,02 1,1 1,2 1,3 1,4 1,5

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

0,95

Raio espectral

Ta
xa

de
va

za
m

en
to

Erro quadrático médio

2,5

3

3,5

4
\cdot 10 - 3

(a) Busca em grade com variações alta dos parâmetros.

0,8 0,85 0,9 0,95

0,6

0,7

0,8

0,9

Raio espectral

Ta
xa

de
va

za
m

en
to

Erro quadrático médio

3

3,2

3,4

3,6

3,8

4
\cdot 10 - 3

(b) Busca em grade na região de interesse.

Fonte: autor.
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Figura 4.21: Resultados da rede ESNRR para a tarefa de simulação.
Linha sólida representa a saída real. Linha tracejada representa a
saída para o modelo ESNRR.
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melhante ao apresentado pela rede ESNRS, que também obteve tal
vantagem, o que não se verificou para a rede ESN.

4.4 COMPARAÇÃO DOS RESULTADOS

No decorrer deste trabalho, foram desenvolvidos cinco mo-
delos para a resolução do problema apresentado como estudo de
caso. Na seção 4.1 é apresentado o desenvolvimento de um mo-
delo empregando a rede NARX; na seção 4.2 é apresentado o de-
senvolvimento de um modelo empregando a rede RMLP; enquanto
nas seção 4.3 é apresentado o desenvolvimento de modelos empre-
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Figura 4.22: Resultados da rede ESNRR para a tarefa de predição
de N instantes. Linha sólida representa a saída real. Linha tracejada
representa a saída para o modelo ESNRR.
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gando ESN, através de uma variante simplificada (ESNS), uma vari-
ante com realimentação da saída para a saída (ESNRS) e uma com
realimentação da saída para o reservatório (ESNRR). Os resultados
obtidos pelos cinco modelos são comparados nesta seção. Esses mo-
delos foram treinados usando o mesmo conjunto de treinamento e
foram testados no mesmo conjunto de testes, em experimentos para
a realização de tarefas de simulação e predição.

A primeira comparação é a do tempo de treinamento das di-
ferentes arquiteturas, o qual é mostrado na tabela 4.1. Os mode-
los NARX e RMLP apresentaram tempos de treinamento na ordem
das centenas de segundos, sendo que cada época do treinamento
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demandou em média 3 s. Apesar de NARX e RMLP terem apresen-
tado tempos de treinamento da mesma ordem de grandeza, a rede
NARX teve um tempo de treinamento inferior, pois o número total
de épocas de treinamento é variável, decorrente do uso de validação
cruzada. Por sua vez, as três arquiteturas de ESN apresentaram tem-
pos totais de treinamento consideravelmente menores, inferiores a
meio segundo, o que representa três ordens de grandeza menores
que os tempos observados para as outras duas arquiteturas.

Tabela 4.1: Tempo médio de treinamento para as arquiteturas de
redes.

NARX RMLP ESNS ESNRS ESNRR
Tempo de (s) 319 524 0,42 0,39 0,43treinamento

A grande diferença de tempos de treinamento entre as duas
classes de RNAs empregadas neste trabalho era esperada. O trei-
namento de redes recorrentes derivadas do modelo MLP apre-
senta uma função custo não linear, necessitando de um algoritmo
iterativo, o qual é computacionalmente custoso. Por sua vez, o
treinamento das arquiteturas ESN consiste em um problema de
otimização cuja função custo é afim, possibilitando a obtenção de
uma solução analítica, fazendo o custo computacional ser drastica-
mente inferior ao apresentado pelas redes NARX e RMLP.

Outro aspecto relevante é a quantidade de parâmetros do mo-
delo, pois ela define a complexidade do modelo resultante e é um in-
dicador do custo computacional que cada modelo demandará, para
a utilização do mesmo em sua tarefa fim. As arquiteturas NARX e
RMLP apresentam morfologia semelhante, com número de parâme-
tros dependente da quantidade de neurônios, camadas e laços de
realimentação. A rede NARX apresenta 10 neurônios e 117 pesos
sinápticos, enquanto a rede RMLP apresenta 12 neurônios e 174 pe-
sos sinápticos. A arquitetura ESN, por sua vez, tem número de parâ-
metros dependente da dimensão do reservatório escolhido, sendo
que as instâncias utilizadas neste trabalho contém 502 neurônios,
em um total de 4002 pesos sinápticos. Com isso, a rede ESN apre-
senta maior complexidade na sua utilização após o treinamento, o
que pode se configurar em uma desvantagem em aplicações na qual
o tempo de cômputo do modelo é crítico. Para os modelos desenvol-
vidos neste trabalho, os tempos médios e máximos para a realização
de uma predição de 500 instantes usando cada modelo é mostrada
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na tabela 4.2. Foram realizadas 1000 séries de 500 predições para
cada modelo, sendo mostrados na tabela os tempos médios e má-
ximo, em segundos. Os modelos que implementam redes ESN apre-
sentaram tempos médios para a predição de 500 amostras na ordem
de 10 vezes maiores, resultado esperado considerando a quantidade
maior de neurônios e parâmetros do modelo.

Tabela 4.2: Tempos médio e máximo para a utilização dos modelos
treinados. Resultados representam tempos para a execução de 500
predições por cada modelo.

NARX RMLP ESNS ESNRS ESNRR
Tempo médio (s) 0,043 0,055 0,312 0,320 0,350
Tempo máximo (s) 0,085 0,074 0,398 0,538 0,483

A comparação do desempenho dos modelos para a tarefa de
simulação é apresentada na tabela 4.3. Os resultados de todos mo-
delos foram satisfatórios, com destaque para os modelos com recor-
rência interna. O único modelo com apenas recorrência externa, o
NARX, apresentou o erro quadrático médio mais elevado. Entre os
modelos derivados da rede MLP, a rede RMLP apresentou resulta-
dos superiores aos da NARX, apresentando o melhor desempenho
para a modelagem da pressão de descarga entre todos os modelos.

Tabela 4.3: Soma dos erros quadráticos para as diversas
configurações de RNA testadas para simulação.

NARX RMLP ESNS ESNRS ESNRR

EQM (10 - 2)
Sucção 2,29 1,01 1,31 0,74 0,71
Descarga 0,70 0,49 0,81 0,64 0,63
Média 1,50 0,75 1,06 0,69 0,67

Na comparação entre as arquiteturas ESN, os modelos que
apresentam conexões adicionais, apresentando um modelo híbrido
com realimentações internas e externas, ESNRS e ESNRR, apresen-
taram desempenho superior quando comparados à estrutura ESNS,
que apresenta apenas realimentações internas. O melhor desempe-
nho médio para a tarefa de simulação, entre todos modelos, foi
apresentado pela ESNRR.

Devido ao fato de a rede RMLP ter apresentado o melhor re-
sultado para o modelamento da pressão de descarga, e das arquite-
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turas ESN terem apresentado os melhores resultados para o mode-
lamento da pressão de sucção, em aplicações específicas, poderiam
ser utilizados modelos distintos para cada pressão. Tal estratégia re-
sultaria em uma solução mais complexa, porém com erros médios
inferiores aos apresentados por uma solução única para ambas as
pressões.

Para a comparação dos modelos em uma tarefa de predição
de N instantes à frente, foram realizados experimentos com dife-
rentes horizontes de predição. Os modelos foram testados em hori-
zontes de 1, 5 e 100 amostras. Cada modelo executou 12 séries de
predição, realizadas a partir de instantes iniciais que variaram entre
os instantes 20 s e 140 s do ensaio, iniciando em intervalos separa-
dos por 10 s. Na tabela 4.4 são mostrados os resultados médios das
séries de predição para cada horizonte.

Tabela 4.4: Soma dos erros quadráticos para as diversas
configurações de RNA testadas para a predição de N instantes à
frente.

(a) Horizonte N = 1

NARX RMLP ESNS ESNRS ESNRR

EQM (10 - 3)
Sucção 0,182 7,59 2,20 0,0264 0,0269
Descarga 0,192 2,22 2,10 0,0040 0,0026
Média 0,187 4,90 2,15 0,0152 0,0147

(b) Horizonte N = 5

NARX RMLP ESNS ESNRS ESNRR

EQM (10 - 3)
Sucção 0,407 8,54 2,30 0,122 0,114
Descarga 0,332 2,22 2,10 0,047 0,038
Media 0,246 5,38 2,20 0,085 0,075

(c) Horizonte N = 100

NARX RMLP ESNS ESNRS ESNRR

EQM (10 - 3)
Sucção 14,62 7,60 1,82 1,62 2,02
Descarga 4,04 2,19 1,79 1,01 1,20
Media 9,33 4,89 1,80 1,31 1,61

Na tabela 4.4a é mostrado o desempenho para um hori-
zonte de 1 instante à frente. Os dois modelos que não apresen-
tam realimentações externas, RMLP e ESNS, não se beneficiam da
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execução em uma configuração série-paralelo, apresentando os er-
ros com a mesma ordem de grandeza que os apresentados para
a tarefa de simulação Por sua vez, os modelos que apresentam
realimentações externas conseguiram se beneficiar da execução em
série-paralelo, apresentando resultados muito superiores aos apre-
sentados na tarefa de simulação. O destaque é para os modelos
ESNRS e ESNRR, os quais apresentaram os menores erros. É in-
teressante notar que, apresar de os modelos RMLP e ESNS não ter
se adequado bem à tarefa de predição, é possível melhorar os re-
sultados se o modelo for executado na configuração paralela e as
predições forem corrigidas utilizando o erro entre a saída atual e a
predição inicial no instante anterior.

Nas tabelas 4.4b e 4.4c são apresentados os resultados para
os horizontes de 5 e 100 amostras, respectivamente. Enquanto os
modelos RMLP e ESNS apresentam desempenhos semelhantes em
todos os horizontes, com valores próximos aos apresentados na ta-
refa de simulação, os modelos NARX, ESNRS e ESNRR apresentam
resultados melhores, que por sua vez pioram à medida que o hori-
zonte testado aumenta. Isso era esperado, já que para horizontes
grandes, a tarefa de predição se assemelha à de simulação. Para o
horizonte 5, as redes ESNRS e ESNRR ainda apresentam resultados
muito superiores. Por sua vez, para o horizonte de 100 amostras,
os desempenhos de todos modelos apresentam a mesma ordem de
grandeza, com valores semelhantes aos de simulação. O destaque é
para os modelo ESNRS e ESNRR, que apresentam comportamentos
semelhantes e os menores erros médios.

Os resultados gerais foram sumarizados na figura 4.23, na
qual as características identificadas para cada arquitetura de rede
neural foram comparadas. A comparação foi realizada de forma
qualitativa, por meio de uma comparação entre os resultados de
cada arquitetura e evidenciando as vantagens de cada uma delas.
Para os quatro primeiros parâmetros, o desejável são valores baixos,
por se tratarem do EQM para as tarefas de predição e simulação,
e também de quantidade de parâmetros e tempos de treinamento
e execução dos modelos. Para os dois últimos critérios, é desejável
valores altos, pois tratam de características como versatilidade de
configuração e facilidade de ajuste da estrutura.
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Figura 4.23: Comparação entre as arquiteturas de redes recorrentes.

NARX RMLP ESN
Simulação (EQM) Alto Médio Baixo
Predição (EQM) Médio Alto Baixo
Quantidade de parâmetros Médio Médio Alta
Tempo para treinamento Alto Alto Baixo
Tempo para realização
das predições Baixo Baixo Alto

Versatilidade de configuração Baixa Baixa Alta
Facilidade de ajuste
da estrutura Baixa Baixa Alta

Fonte: autor.



5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este capítulo final apresenta as conclusões gerais para o tra-
balho e as sugestões para trabalhos futuros. A seção 5.1 elenca as
contribuições do trabalho para a literatura e também as conclusões
gerais para o problema explorado no trabalho. São apresentadas
também as conclusões específicas, tanto relacionadas a cada mo-
delo de rede neural artificial, quanto inerentes ao estudo de caso em
que foram empregadas. Por sua vez, a seção 5.2 detalha as suges-
tões para o prosseguimento da pesquisa e a realização de trabalhos
futuros.

5.1 CONCLUSÕES

Em um escopo geral, o trabalho trouxe algumas contribuições
que podem ser destacadas. O estudo da literatura acerca do
emprego de redes neurais artificiais recorrentes em tarefas de
identificação mostrou que essa classe de técnicas é empregada na
literatura com sucesso em diversos exemplos. Os resultados expe-
rimentais, obtidos através do estudo de caso em um processo não
linear e multivariável real, apresentam contribuições à literatura ao
empregar diversas arquiteturas de RNA com sucesso e ao estabe-
lecer um caso real comum para comparação dessas arquiteturas.
Todas as arquiteturas empregadas apresentaram resultados bons,
sendo que algumas se adequaram de forma melhor a tarefas especí-
ficas, o que é discutido em detalhes nos próximos parágrafos.

Algumas conclusões específicas sobre a metodologia e as téc-
nicas aplicadas podem ser feitas. Acerca da metodologia empregada
no trabalho, é possível concluir que o emprego da mesma, para a
identificação de sistemas dinâmicos não lineares, se mostrou efe-
tivo, com tal metodologia se adequando bem à identificação empre-
gando redes neurais artificiais recorrentes. Essa metodologia serviu
de base para todo o processo de construção dos modelos, possibili-
tando uma adequada comparação entre o desempenho dos mesmos.

O desenvolvimento de um modelo empregando a rede neu-
ral NARX se mostrou desafiador. Essa é a arquitetura de RNA comu-
mente empregada na literatura e, como o esperado, o modelo desen-
volvido usando essa arquitetura apresentou resultados satisfatórios.
O grande desafio do desenvolvimento foi o ajuste dos parâmetros
estruturais do modelo, processo que apresentou limitações devido,
principalmente, ao alto custo computacional do treinamento dessa
classe de arquiteturas, realizado com o algoritmo BPTT. Esse alto
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custo computacional se reflete no tempo total de treinamento dos
modelos, fazendo com que a utilização de arquiteturas com mui-
tos neurônios ou camadas escondidas seja desencorajada e que a
escolha de estruturas ótimas para a aplicação seja uma tarefa desa-
fiadora.

A rede RMLP apresentou bons resultados para a tarefa de
simulação, próximos aos obtidos pelas arquiteturas baseadas no mo-
delo ESN, sendo que a rede RMLP apresentou o melhor resultado
individual para a pressão de descarga. Por sua vez, a rede RMLP
mostrou-se a pior escolha em tarefas de predição, com resultados
expressivamente piores que os demais modelos, o qual se acentua
para horizontes de predição pequenos. O desenvolvimento de um
modelo usando a rede RMLP apresenta os mesmos desafios encon-
trados pelo modelo NARX, em especial a alta complexidade do trei-
namento, a qual pode desencorajar o uso de tal técnica em proble-
mas multivariáveis com grande quantidade de entradas e saídas.

O paradigma da computação de reservatório, neste trabalho
representado pelas implementações de ESNs, apresentou diversas
vantagens quando comparado ao paradigma de redes recorrentes
derivadas do modelo MLP, representado pelas redes NARX e RMLP.
A vantagem mais evidente é a complexidade do treinamento dos
modelos, a qual, para o estudo de caso deste trabalho, se tradu-
ziu em tempos de treinamento da ordem de mil vezes menor, para
modelos ESN comparados com modelos NARX e RMLP. Esse resul-
tado é expressivo, pois, apesar da maior complexidade do modelo
ESN, empregando estrutura com 500 neurônios, o tempo de trei-
namento foi significativamente menor que o verificado para os mo-
delos NARX e RMLP, que empregaram poucos neurônios em suas
camadas escondidas, não passando de 10 neurônios. Em contrapar-
tida, o tempo demandado para a execução do modelo após treinado
é maior, quando comparado aos apresentados pelas redes NARX
e RMLP, o que pode desencorajar a utilização em problemas com
restrições temporais.

O trabalho empregou três estruturas ESN: a estrutura ESN
usualmente encontrada na literatura, a qual foi denominada ESN
simplificada, e duas estruturas contando com realimentações da
saída para a própria saída ou para o reservatório. A primeira arquite-
tura apresentou resultados satisfatórios para a tarefa de simulação,
porém, por não apresentar realimentação externa, os resultados
para a tarefa de predição foram piores que os apresentados pelas ou-
tras duas estruturas ESN. Essas duas estruturas com realimentação,
por sua vez, apresentaram os melhores resultados tanto para a ta-
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refa de simulação, quanto para a de predição. A arquitetura ESN
com realimentação para o reservatório foi a que apresentou, no
geral, os melhores resultados, os quais foram muito próximos aos
apresentados pela ESN com realimentação para a saída.

De acordo com as conclusões apresentadas, pode ser afir-
mado que os objetivos do trabalho foram plenamente alcançados.
As principais arquiteturas de RNA recorrentes foram identificadas
na revisão da literatura e foram empregadas com sucesso para um
estudo de caso. Os modelos obtidos foram comparados em dois con-
textos diferentes, o das tarefas de simulação e predição, e as melho-
res estruturas para cada tarefa foram identificadas.

5.2 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS

Diversas sugestões para trabalhos futuros são pertinentes.
Em um contexto geral, é interessante a pesquisa acerca da
implementação de métodos de treinamento específicos para a ta-
refa de predição. Neste trabalho, todos os modelos foram treinados
empregando técnicas usuais, utilizando métodos que se adequam
melhor para tarefas de simulação. É sugerido para trabalhos futu-
ros o estudo da formas alternativas para a definição da função custo
que é otimizada pelo algoritmo de treinamento, a qual poderia ser
construída de forma a refletir melhor o erro encontrado em tarefas
de predição de N instantes à frente.

A comparação dos resultados obtidos neste trabalho com téc-
nicas clássicas de identificação de sistemas dinâmicos não lineares é
uma sugestão natural. O desenvolvimento de um modelo Hammers-
tein, por exemplo, possibilitaria uma avaliação mais completa das
qualidades e limitações das técnicas abordadas neste trabalho.

Outra sugestão geral é a avaliação de uma arquitetura de
RNA recorrente denominada memória de longo curto prazo (LSTM,
do inglês Long Short-Term Memory). Essa rede vem sendo aplicada
na literatura para diversos problemas com contexto temporal, ob-
tendo grande sucesso e, por isso, apresentando potencial para a
aplicação na identificação de sistemas dinâmicos (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997).

Sob um ponto de vista mais específico, cada modelo é pas-
sível de melhorias individuais. Para os modelos NARX e RMLP é
sugerida a avaliação da utilização de uma nova função de ativação
para o modelo de neurônio artificial utilizado, denominada unidade
linear retificadora (ReLU, do inglês Rectifier Linear Unit), a qual está
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sendo utilizada com sucesso na literatura para redes neurais profun-
das e também para RNAs recorrentes. Essa função de transferência
é usada, na literatura, buscando amenizar o fenômeno do desapa-
recimento do gradiente, propiciando a utilização de arquiteturas
mais profundas e possivelmente melhorando os resultados (NAIR;
HINTON, 2010; MAAS et al., 2013).

Para os modelos ESN são sugeridas, também, melhorias.
Neste trabalho, foi utilizado para todas as implementações de ESN
reservatório com taxa de vazamento única. Uma melhoria sugerida
é a utilização de reservatório com mais de uma taxa de vazamento,
o que pode ser interessante para a identificação de processos multi-
variáveis com dinâmicas diferentes, como o do estudo de caso. Ta-
xas de vazamento diferentes podem fazer com que processos cu-
jas dinâmicas apresentam tempos de acomodação diferentes sejam
mais bem modelados.

Por fim, uma sugestão natural é a aplicação dos modelos de-
senvolvidos no decorrer deste trabalho em aplicações de controle
preditivo baseado em modelo (MPC, do inglês Model Predictive Con-
trol). A literatura apresenta diversas implementações de MPC com
redes neurais artificiais desempenhando o papel de modelo do pro-
cesso. Algoritmos MPC que empregam redes NARX e RMLP são os
mais comuns na literatura. Por sua vez, implementações empre-
gando ESN ainda são incipientes, consistindo em uma alternativa
promissora para trabalhos futuros.
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