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Resumo

Os Sensores Virtuais sao ferramentas desenvolvidas em software que tém visto a sua aplicagao
em processos industriais ganhar popularidade. Por vezes nos processos industriais existem
variaveis criticas para o funcionamento do processo que nao podem ser medidas de forma
automaéatica ou precisa por sensores tradicionais, sendo necessario em muitos casos recorrer
a analises laboratoriais, o que origina a falta de conhecimento sobre o que acontece com a
variavel em tempo real. Os Sensores Virtuais devem a sua popularidade ao facto de conse-
guirem estimar a varidvel critica ao processo, através de um modelo aprendido ou treinado

com base em dados histéricos, normalmente obtidos pelos sensores fisicos do processo.

Um dos problemas chave no desenvolvimento de Sensores Virtuais é que a maioria dos
processos industriais sao variantes no tempo. Ou seja, o processo fisico para o qual o mo-
delo foi treinado sofre alteracoes, sejam elas bruscas ou suaves, ao longo do tempo. Esta
situacao normalmente traduz-se numa degradacao do desempenho do Sensor Virtual. Para

ultrapassar este problema devem utilizar-se métodos de estimagao adaptativos.

Nesta dissertacao sao propostos trés métodos para desenvolvimento de Sensores Virtuais.
O primeiro é um método adaptativo, baseado no conceito de modelos de regressao linear,
mais concretamente é uma hibridacao do método de regressao linear Recursive Least Squares
- Adaptive (RLS-A) [Haykin, 1996] com o método Incremental Forward Stagewise Regression
(IFSR) [Hastie et al., 2009] e é denominado de Incremental Forward Stagewise Regression
Online (IFSR-ON). Os outros dois métodos propostos sao baseados em métodos ensemble, e
no conceito de boosting. Um deles é denominado de Least Squares Boosting Single Variable
(LSBST-SV), é nao adaptativo e é baseado no método Least Squares Boosting (LSBST)
[Friedman, 2001]. O outro método é uma versao adaptativa do método LSBST-SV, é de-
nominado de Least Squares Boosting Single Variable Online (LSBST-SV-ON) e foi baseado
numa framework para tornar o funcionamento dos métodos boosting de modo a terem uma

operagao online [Babenko et al., 2009).

Para validacao e discussao dos métodos propostos, eles foram aplicados a treze data sets
de referéncia disponiveis em repositorios piiblicos, e a dois problemas reais variantes no
tempo. O desempenho dos métodos propostos foi comparada com a de alguns dos métodos
para desenvolvimento de Sensores Virtuais do estado da arte, nomeadamente: Recursive
Least Squares (RLS), RLS-A, IFSR, Partial Least Squares (PLS), Recursive Partial Le-
ast Squares (RPLS), Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), Recursive
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Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (RLASSO), Recursive Least Absolute Sh-
rinkage and Selection Operator with Adaptive Forgetting (RLASSO-AF), LSBST e Least
Squares Boosting Online (LSBST-ON).

Nos treze data sets de referéncia foram analisados os desempenhos dos métodos em
funcionamento offline, tendo os melhores desempenhos sido maioritariamente obtidos pelos
métodos PLS e LASSO, embora os métodos LSBST-ON e LSBST-SV-ON tenham obtido de-
sempenhos nao muito diferentes dos restantes métodos offline. Para os dois problemas de es-
timacao reais variantes no tempo, o melhor desempenho pertenceu ao método RPLS, embora
o método LSBST-SV-ON tenha apresentado resultados bastante comparaveis, revelando-se

uma ferramenta valiosa para o desenvolvimento de SSs adaptativos.

Palavras-chave: Sensores Virtuais, Inteligéncia Computacional, Aprendizagem Online,

Pré-processamento de Dados, Modelagao Adaptativa.



Abstract

Virtual Sensors are tools developed in software that have seen their application gain popu-
larity in industrial processes. Sometimes in industrial processes there are critical variables
for operation of the process that can not be measured accurately or automatically by tradi-
tional sensors, being necessary in many cases to recourse to laboratory analysis, which leads
to lack of knowledge about what is happening with the variable in real time. The Virtual
Sensors owe their popularity to the fact that they can estimate the critical variable to the
process through a learned or trained model from a historical data base, usually obtained by

the physical process sensors.

One of the key issues in the development of Virtual Sensors is that most industrial
processes are time-varying. That is, the physical process to which the model has been
trained undergoes changes, whether sudden or smooth over time. This usually translates
to a degradation of the Virtual Sensor’s performance. To overcome this problem adaptive

estimation methods should be used.

This dissertation proposes three methods for Virtual Sensors development. The first is an
adaptive algorithm based on the concept of linear regression models, more specifically it is an
hybridization of Recursive Least Squares - Adaptive (RLS-A) [Haykin, 1996| linear regression
method with the Incremental Forward Stagewise Regression (IFSR) method [Hastie et al.,
2009] and is called Incremental Forward Stagewise Regression Online (IFSR-ON). Two other
methods proposed are based on ensemble methods, and in the boosting concept. One is
called Least Squares Boosting Single Variable (LSBST-SV), is nonadaptive, and is based
on Least Squares Boosting (LSBST) method [Friedman, 2001]. The other method is an
adptative version of the LSBST-SV method, is called Least Sqaures Boosting Single Variable
Online (LSBST-SV-ON), and is based on a framework to make the operation of the boosting
methods online [Babenko et al., 2009].

For validation and discussion of the proposed methods, they were applied to thirteen
reference data sets available in public repositories, and two time-varying real-world pre-
diction problems. The performance of the proposed method was compared with some of
the state-of-the-art methods for the Virtual Sensors development, namely: Recursive Least
Squares (RLS), RLS-A, IFSR, Partial Least Squares (PLS), Recursive Partial Least Squares
(RPLS), Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), Recursive Least Abso-
lute Shrinkage and Selection Operator (RLASSO), Recursive Least Absolute Shrinkage and
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Selection Operator with Adaptive Forgetting (RLASSO-AF), LSBST, and Least Squares
Boosting Online (LSBST-ON).

In the thirteen reference data sets analyzed, the performances of the methods in offline
operation, with the best performances were mostly obtained by PLS and LASSO methods,
although the methods LSBST-ON and LSBST-SV-ON have obtained performances not very
different from the other offline methods. For the two real-world time-varying problems, the
best performance was obtained by the RPLS method, although the LSBST-SV-ON method

had so comparable results, which reveals that it is a valuable tool for developing adaptive SSs.

Keywords: Soft Sensor, Computational Intelligence, Online Learning, Preprocessing
Data, Adaptive Modeling.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

Os processos industriais sao normalmente dotados de um elevado nimero de sensores. Os
sensores tém por objetivo entregar dados para processos de monitorizagao e controlo. Nos
ultimos vinte anos surgiu uma tecnologia baseada em software, denominada de Soft Sensor
(SS) ou Sensor Virtual, que ¢ utilizada para a estimagao online de varidveis. Os SSs tém
ganho nos tltimos anos um papel relevante a nivel industrial (por exemplo, na dete¢do de
falhas, monitorizagdo de processos, na predigdo de variaveis criticas e no controlo). Um
Sensor Virtual é uma ferramenta que aplica & informagao disponivel, adquirida por sensores
tradicionais e por analises laboratoriais, técnicas de anélise multi-variavel de modo a realizar
uma tarefa especifica, como por exemplo a predi¢ao de varidveis criticas do processo. Nor-
malmente os SSs sao utilizados em situagoes em que o recurso a sensores convencionais para
a medicao de uma varidvel em tempo real torna-se impreciso, apresenta custos demasiado
elevados, ou é mesmo impraticével (sendo necessario recorrer a analises laboratoriais). A
nivel industrial, as laténcias incutidas pela medicao em laboratério de uma variavel rele-
vante para a qualidade de um produto, podem tornar impossivel um controlo automatico do
processo de fabrico e levar a degradacao da qualidade do produto. Uma estimativa online
destas variaveis, oferecida por um Sensor Virtual, pode trazer um aumento significativo a
qualidade do produto e uma boa reducao ao custo de fabrico.

E usual distinguir-se dois tipos de Sensores Virtuais, model-driven (white-box) e data-
driven (black-box). Os modelos model-driven pretendem descrever comportamentos fisicos
de processos através de modelagao fisica-matematica. Por outro lado, os modelos data-
driven sao construidos sem qualquer conhecimento interno do processo (através de técnicas
de regressao, como por exemplo: redes neuronais ou redes neuro-difusas). Nesta dissertacao
sera utilizada apenas modelacao data-driven.

Em [Fortuna et al., 2007], o desenvolvimento de SS é descrito como sendo baseado em

quatro passos principais:
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1. Recolha dos dados e posterior analise - sao selecionados os dados para o treino e

validacao do modelo;

2. Pré-processamento de dados - sao utilizadas técnicas de detecao de outliers, de missing
data, e de filtragem, e é feita a selecao das variaveis mais relevantes para o processo

bem como dos respetivos atrasos;

3. Selecao e identificacao do modelo - esta fase requer uma meticulosa selecao e treino
do modelo, de modo a que este possa reproduzir corretamente a variavel critica do

processo;

4. Manutengao do SS - tem o objetivo de manter uma boa resposta do SS sob a presenca

de alteragoes no processo.

No desenvolvimento de SSs tradicionais, a selegao de variaveis e o treino do modelo sao
feitos assumindo que o processo tem um comportamento estacionario (ou seja, que os dados
sao gerados sempre pela mesma distribui¢ao) e que os dados histoéricos conseguem representar
o processo ao longo do tempo. Contudo é frequente que processos industriais apresentem
comportamentos nao estacionarios [Macias et al., 2006], o que origina uma degradacao do
desempenho do Sensor Virtual [Kadlec et al., 2011].

Este problema pode ser resolvido desenvolvendo um modelo que se consiga adaptar as
alteracoes do processo de modo a que o SS mantenha um bom desempenho ao longo do
tempo. Sao exemplo de metodologias para o desenvolvimento de SSs adaptativos o Recursive
Least Squares with Adaptive Forgetting (RLS-AF) descrito em [Haykin, 1996, Sec. 16.10,
pp. 734-735] e o Recursive Least absolute Shrinkage and Selection Operator with Adaptive
Forgetting (RLASSO-AF) proposto em |Anagnostopoulos et al., 2008]. Embora o algoritmo
RLS-AF seja completamente online e a calibracao dos seus parametros seja automatica, o

RLASSO-AF exige uma calibragao rigorosa de alguns dos seus parametros.

1.2 Estado da Arte

Muitos processos industriais podem ser bastante complexos. Neste contexto, derivar as equa-
¢oes fisicas, quimicas, matematicas (etc) que o descrevem pode ser impraticavel, demasiado
moroso e requerer um grande conhecimento do processo, o que por vezes é impossivel. Os
Sensores Virtuais baseados em modelagao data-driven tém ganho relevo em aplicagoes indus-
triais. Neste tipo de modelagao o modelo do processo é obtido com base em dados medidos,
nao precisando de conhecimento a-priori sobre o processo. Segundo [Kadlec et al., 2009, as
técnicas de modelacao data-driven mais utilizadas para desenvolver SS sao Principal Com-
ponent Analysis (PCA) em combinagao com um modelo de regressao, Partial Least Squares
(PLS), Artificial Neural Networks (ANN), Neuro-Fuzzy Systems (NFS) e Support Vector
Machines (SVM).
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Algumas técnicas de regressao linear tém sido largamente utilizadas no desenvolvimento
de SSs. Essas técnicas pretendem estimar o valor de uma variavel de saida com base num
conjunto de varidveis de entrada, assumindo que as entradas do modelo e a fungao de re-
gressao sao lineares. Em [Jang et al., 1997, Sec. 5.5, pp. 113-115] é descrita uma técnica
muito conhecida, ¢ a versao recursiva da abordagem Least Squares (LS), denominada de Re-
cursive Least Squares (RLS). Contudo o método RLS tem como desvantagem a degradacao
do desempenho no caso de existir elevada colinearidade nos dados de entrada. A colinea-
ridade nos dados pode ser avaliada através do Variance Inflation Factor (VIF) [Robinson
and Schumacker, 2009]. O método PLS, descrito em [Qin, 1998|, deve a sua popularidade
para o desenvolvimento de SS a sua robustez face a ruido e a elevada colinearidade nos
dados de entrada. O método PLS foca-se na relacao entre as varidveis de entrada e as de
saida, tendo em conta a matriz de covariancias que as relaciona. O algoritmo mantém um
bom desempenho para dados colineares, pois consegue decompor o espaco de entrada e de
saida simultaneamente, enquanto mantém as restrigoes de ortogonalidade. O método PLS
pode ser util quando é necessario estimar uma variavel com base num elevado ntimero de
preditores independentes. Em [Wang et al., 2010| é aplicado um SS, construido com base
no PLS, ao processo industrial de uma refinaria. Dois métodos que podem também ter inte-
resse no caso em que a dimensionalidade do espaco de entrada ¢ elevada sao o Least absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e o Incremental Forward Stagewise Regression
(IFSR), apresentados em |Tibshirani, 1996] e [Hastie et al., 2009] respetivamente. Durante
o desenvolvimento de Sensores Virtuais com as técnicas de regressao linear referidas ante-
riormente, é assumido que o comportamento do processo seria estacionario e que os dados
histoéricos sao capazes de representar o processo ao longo do tempo. Contudo, a maioria dos
processos industriais sofre alteragoes ao longo do tempo, e por este motivo o desempenho de
um SS baseado nas técnicas de regressao linear ja referidas iria degradar-se.

Para contrariar esta perda de desempenho dos SSs, estes podem ser desenvolvidos a
partir de modelos com a capacidade de se adaptar as alteracoes do processo, ou seja o
desenvolvimento de SSs deve ser baseado em métodos adaptativos. Um bom exemplo de
um método adaptativo é o RLASSO-AF proposto em [Anagnostopoulos et al., 2008, que
deve a sua capacidade adaptativa ao método RLS-AF. Em |[Dayal and MacGregor, 1997], o
método Recursive Least Squares - Adaptive (RLS-A) [Haykin, 1996, Sec. 5.6, pp. 116-117|
é considerado o mais utilizado online para estimacao recursiva dos parametros do modelo.
Em [Souza et al., 2010], o RLS-A foi utilizado para construir um método de sele¢ao de
variaveis, uma problematica muito importante para SS. Em [Dayal and MacGregor, 1997|,
o método RLS-A foi aplicado a um circuito de flotagao de uma industria de minerais e foi
aplicado no controlo adaptativo de um tanque reactor agitado continuo, usualmente utilizado
em engenharia quimica. Apesar da existéncia de inumeros casos de sucesso do RLS-A, este
método mantém a mesma desvantagem que o método nao adaptativo RLS exibe perante
dados com colinearidade.

Para resolver o problema da perda de desempenho face a elevadas colinearidades nos
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dados de entrada do método RLS-A, foram propostos métodos adaptativos como Recursive
Principal Component Analiysis (RPCA), o Moving Window Principal Component Analiysis
(MWPCA) e o time-lagged PCA, apresentados em [Li et al., 2000], [Wang et al., 2005] e [Lee
et al., 2004, respetivamente. Estes algoritmos reduzem o nimero de variaveis de entrada,
associando estas através de combinacgoes lineares, de forma a obter variaveis ortogonais entre
si e que cubram uma maior variancia do espaco de entrada. Estes algoritmos sao ferramentas
que conseguem lidar com a colinearidade e reduzir a dimensao do espago de entrada, o que
os torna bastante titeis em processos industriais. Uma das limitacoes destes algoritmos é
que apenas conseguem lidar com relagdes lineares. Outras limitagoes, residem na escolha
do ntimero 6timo de componentes principais (costuma ser resolvido por técnicas de valida-
¢ao cruzada) e no facto de os componentes principais descreverem otimamente o espago de
entrada mas nao a relacao entre o espaco de entrada e o de saida.

Em resposta as limitagoes dos algoritmos baseados em PCA, surgiram métodos como
Recursive Partial Least Squares (RPLS) [Qin, 1998], e uma versao do PLS utilizando mowving
window |[Dayal and MacGregor, 1997]. O método RPLS tem sido aplicado por diversos
autores para o desenvolvimento de SSs adaptativos. Em [Dayal and MacGregor, 1997| foi
aplicado aos mesmos dois processos que o método RLS-A, ao circuito de flotacao de uma
industria de minerais e no controlo adaptativo de um reator tanque agitado continuo, e em
[Qin, 1998] o RPLS foi aplicado a um reformador catalitico. O método RPLS tem como
limitagao apenas conseguir modelar relagoes lineares entre os dados.

Segundo [Soares et al., 2011] uma metodologia que tem recentemente ganho protagonismo
no desenvolvimento de SSs sao os Métodos Ensemble (ME). Estes métodos baseiam-se na
combinac¢ao de um conjunto de modelos individuais de modo a que o desempenho da previsao
global seja robusto. Uma das motivagoes para a utilizacao de métodos emsemble é que
geralmente o conjunto de modelos é mais preciso do que qualquer um dos modelos individuais
que o constituem, sendo que factores importantes para o seu sucesso sao diversidade dos
modelos individuais e na forma como estes sao combinados. Uma das técnicas mais utilizadas
na criagao de ME sao os métodos de boosting, que inicialmente foram projetados para resolver
problemas de classificacao, sendo mais tarde aplicados com éxito a problemas de regressao.
O boosting baseia-se no treino de varios modelos fracos e na sua combinagao de forma a obter
um modelo robusto e poderoso. Uma versao nao adaptativa de boosting, & apresentada em
[Friedman, 2001], denominada de Least Squares Boosting (LSBST). O LSBST é um método
nao adaptativo, o que origina que um SS baseado neste método sofra uma degradacao do
desempenho quando utilizado em processos com comportamento nao estacionario. Uma
framework que permite tornar o LSBST apto para funcionamento online é apresentada
em [Babenko et al., 2009]. Os dois métodos boosting referidos tém a incapacidade de nao
conseguir modelar relagoes nao lineares, tal como os métodos de regressao linear referidos
anteriormente.

Em [Sliskovic et al., 2011], as Artificial Neural Networks (ANNs) sdo consideradas uma

técnica muito conhecida para modelacao data-driven de sistemas nao lineares. A intencao
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original das ANNs era construir modelos computacionais baseados no funcionamento dos
neurénios bioldgicos, que sao os responsaveis pelo processamento da informacgao do sistema
nervoso. As ANNs sdo constituidas por elementos de processamento chamados por nés (ou
neurénios). As ANNs tém a propriedade de aproximadores universais, no entanto pode
acontecer que a relacao entre o ntimero de amostras e o nimero de parametros do modelo
(pesos das sinopses, ntimero de nés da camada oculta) seja demasiado elevado, o que origina
elevados tempos de computagao para o treino do modelo. A MultiLayer Perceptron (MLP)
é a mais popular das ANNs. As redes MLP sao compostas por uma camada de neurénios de
entrada, uma camada de neurénios de saida, e uma ou mais camadas intermédias (hidden
layers). Nas MLP todos os neur6nios de uma camada tém ligagoes a todos os neur6nios da
camada seguinte, nao existindo ligagoes entre nés da mesma camada, e a cada ligacao esta
associado um peso que determina a importancia que cada entrada do nd tera na respetiva
saida. O algoritmo de aprendizagem mais utilizado pelas MLP é o algoritmo de retro-
propagacao do erro ou backpropagation, sendo uma apresentacao deste algoritmo feita em
[Rumelhart et al., 1986]. Uma das limita¢oes das ANNs é poderem ficar presas num 6ptimo
local durante o processo de aprendizagem, o que pode originar um desempenho sub-6timo.
Outra dificuldade reside na escolha da topologia correta para que a rede tenha o melhor
desempenho. Existe ainda a questao que o conhecimento adquirido existe apenas na forma
de pesos entre neurénios, nao havendo uma representacao perceptivel a nivel do operador
humano.

A Support Vector Machine (SVM) é um método de aprendizagem supervisionada, que
tal como as ANNs é um aproximador universal. Tem as seguintes vantagens em relacao as
ANNSs, nao fica preso em minimos locais, menor dependéncia da quantidade e qualidade dos
dados de treino e tem melhor qualidade de generalizacao. Este algoritmo foi implementado
com sucesso em SS; em |[Gomnam and Jazayeri-rad, 2013|. Embora tenham sido reportados
muitos casos de sucesso, este algoritmo ainda tem como limitacao o facto de o aumento da
complexidade computacional ser diretamente proporcional & dimensao do data set.

Outra técnica importante sao os Neuro-Fuzzy Systems (NFS) [Jang et al., 1997]. Os NFS
sao um método de inteligéncia computacional, com caracteristicas hibridas, que combinam a
aprendizagem e a caracteristica de aproximador universal das ANNs, com o raciocinio similar
ao humano dos Fuzzy Inference System (FIS). A intencao da fusao destas duas técnicas é
obter um sistema de aprendizagem que combine as vantagens de ambas as abordagens e ao

mesmo tempo lide com as suas desvantagens.

1.3 Objetivos

Esta dissertacao tem como principal objetivo desenvolver e comparar metodologias para
implementacao de Sensores Virtuais. Em particular, o objetivo é desenvolver métodos para a

construgao de um SS data-driven adaptativo. Especificamente, os objetivos desta dissertagao
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Implementar e testar os métodos de regressao linear RLASSO-AF e IFSR propostos
em [Anagnostopoulos et al., 2008| e [Hastie et al., 2009], respetivamente;

Com base nos métodos RLS-A e IFSR apresentados em [Haykin, 1996] e [Hastie et al.,

2009] respetivamente, desenvolver um algoritmo de Sensor Virtual adaptativo;

Implementar e testar, os métodos de boosting propostos em [Friedman, 2001; Babenko
et al., 2009|;

Com base nos métodos de boosting de |Friedman, 2001; Babenko et al., 2009] e em
alguns conceitos de sele¢ao de modelos presentes em [Bishop et al., 2006], desenvolver

duas variantes dos algoritmos implementados no ponto anterior;

Aplicar os métodos nao adaptativos implementados a um conjunto de data-sets exis-

tentes em repositorios piiblicos;

Aplicar os métodos adaptativos implementados a dois data-sets variantes no tempo
existentes em repositorios piiblicos, nomeadamente a um reator de polimerizagao e a

uma Estagdo de tratamento de aguas residuais (ETAR);

Comparar o desempenho dos algoritmos implementados.

1.4 Trabalho Realizado

Neste trabalho foram estudadas e/ou implementadas varias metodologias para desenvolvi-

mento de SSs. Foram implementados os seguintes seis algoritmos com funcionamento nao

adaptativo:

1.

2.

Recursive Least Squares (RLS) [Jang et al., 1997];
PLS [Qin, 1998];

Algoritmo Least absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) [Hastie et al.,
2009;

Incremental Forward Stagewise Regression (IFSR) [Hastie et al., 2009];
Least Squares Boosting (LSBST) [Friedman, 2001];

Least Squares Boosting Single Variable (LSBST-SV) [Friedman, 2001; Bishop et al.,
2006].

Foram implementados os seguintes sete algoritmos para SSs adaptativos:

1.

RLS-A [Haykin, 1996];
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2. RPLS [Qin, 1998];

3. Recursive Least absolute Shrinkage and Selection Operator (RLASSO) [Anagnostopou-
los et al., 2008];

4. RLASSO-AF [Anagnostopoulos et al., 2008];

5. Incremental Forward Stagewise Regression Online (IFSR-ON) [Haykin, 1996; Hastie
et al., 2009];

6. Least Squares Boosting Online (LSBST-ON) [Babenko et al., 2009];

7. Least Squares Boosting Single Variable Online (LSBST-SV-ON) [Babenko et al., 2009;
Bishop et al., 2006].

Os algoritmos IFSR-ON, LSBST-SV e LSBST-SV-ON sao novos e constituem um dos
contributos desta dissertacao. Outros contributos da dissertagao sao o desenvolvimento de
algoritmos acima listados para implementacao de sensores virtuais e a sua comparagao em
data sets reais.

Os algoritmos estudados, constroem o modelo para o SS apenas com base no conheci-
mento empirico das variaveis de entrada e de saida do processo, nao tendo acesso a qualquer
informacao sobre quais as melhores varidveis ou sobre o funcionamento do processo.

Para a validagao dos algoritmos foram utilizados treze data sets de referéncia disponiveis
em repositorios publicos e dois data sets reais variantes no tempo.

E de realcar que todos os algortimos foram desenvolvidos de raiz por mim, com a exepcao
dos métodos: LASSO, PLS e RPLS, que foram implementados com base em coédigo disponi-
biizado ja existente. Os algoritmos foram desenvolvidos com recurso a ferramenta Matlab e
posteriormente foram efetuados testes com os data sets referidos de forma a validar, analisar

e comparar o comportamento, eficicia e robustez dos algoritmos.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta estruturada em sete capitulos, organizados da seguinte forma:

e No Capitulo 1, é feita uma introducao ao trabalho desenvolvido, é explicada a relevancia

do tema escolhido e os objetivos da dissertacao;

e No Capitulo 2, sao abordadas a aplicacao, importancia e o desenvolvimento dos Sen-

sores Virtuais;
e No Capitulo 3, é feita uma breve descri¢ao aos algoritmos de regressao linear estudados;

e No Capitulo 4, é feita uma introducao ao conceito de métodos ensemble, sao apresen-
tadas quatro metodologias de boosting sendo duas delas propostas nesta dissertacao.

E ainda descrita a contribuicdo dos dois métodos boosting propostos;
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e No Capitulo 5, sao apresentados os resultados experimentais de modo a comprovar a

eficacia dos algoritmos propostos nos Capitulos 3 e 4;

e No Capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes acerca do trabalho desenvolvido, assim

como possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2
Sensores Virtuails

Os Sensores Virtuais podem ser definidos como sensores baseados em software e inteligéncia
artificial. Por outras palavras, esta tecnologia pode ser definida como um conjunto de meto-
dologias de predicao que utilizam dados recolhidos por sensores existentes no processo para
a estimacao das variaveis que nao podem ser medidas devidamente.

Atualmente os SSs sao uma mais-valia em aplicagoes industriais. Em processos indus-
triais os sensores sao normalmente obrigados a operar em ambientes hostis, o que exige que
estes sejam projetados para estas condigoes especificas e que sejam elaborados protocolos
de manutengao para tentar garantir o seu bom funcionamento mas que nao garantem a
auséncia de falhas. Um dos problemas no controlo de processos industriais surge quando
os sensores tradicionais nao tém capacidade de medir automaticamente variaveis criticas do
processo, ou medem de forma imprecisa, com custos elevados ou com atrasos significativos
(por exemplo por meio de andlises laboratoriais). Os Sensores Virtuais representam uma
solugao para a dificuldade de medir algumas variéveis relevantes do processo. Por exemplo,
na industria da pasta de papel é importante obter o valor de caréncia quimica de oxigénio
(CQO), pois trata-se de uma variavel que influencia diretamente a qualidade do produto.
Este valor é medido em laboratorio, trazendo uma laténcia incomportavel para sistemas de
controlo automético.

As metodologias de desenvolvimento de Sensores Virtuais sao classificadas como, white-
boz, black-bozx (ou data-driven) e grey-box. Estas metodologias serdo abordadas com mais
detalhe na Seccao 2.2. Esta tese ird abordar a utilizacao de sensores virtuais do tipo data-
driven, pois estes sao baseados na obtenc¢ao de um modelo a partir de dados histéricos do
processo, compostos por medicoes das entradas e da saida do sistema.

Segundo [Fortuna et al., 2007], a utilizagdo de Sensores Virtuais tem as seguintes vanta-

gens:

e Representam uma alternativa de custo reduzido, quando os sensores fisicos sao dema-

siado caros;

e Podem operar em paralelo com os sensores fisicos disponiveis, fornecendo informagoes
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lteis para a detegao de falhas;
e Possivel implementagao em hardware existente (e.g. microcontroladores);

e Permitem uma estimacao em tempo real das varidveis do processo, contornando os
atrasos introduzidos por sensores ou métodos de medigao mais lentos e aumentando o

desempenho das estratégias de controlo.

2.1 Aplicacoes

Os Sensores Virtuais tém uma gama de aplicagoes muito abrangente, o que permite que
sejam utilizados em praticamente qualquer campo industrial (por exemplo na induastria do
papel, quimica, refinarias, etc). O aparecimento de aplicagoes de Sensores Virtuais deve-se
maioritariamente & quantidade de sistemas de tempo real que recolhem informacao online
do processo (por exemplo através de informacao obtida a partir de sensores) e sistemas
digitais usados para monitorizacao e controlo. Algumas caracteristicas dos sistemas a serem
controlados também encorajam a aplica¢ao deste tipo de sensores (por exemplo medigao em
ambiente hostil, pardmetros do processo dificeis de medir, delays de medicao, etc).

Os SSs sao ferramentas que tém visto a sua aplicagao como sensores de rotina em siste-
mas de controlo em malha aberta e recentemente verificou-se um rapido aumento das suas
aplicagoes em sistemas de controlo em malha fechada ou em sistemas de controlo adaptativos.

A utilizacao de Sensores Virtuais pode resolver problemas tais como, dispositivos de
medida de back-up, predi¢ao de variaveis em tempo real para controlo do processo, validagao

de sensores fisicos e estratégias de diagnostico de falhas.

2.1.1 Back-up de Dispositivos de Medicao

Algumas plantas industriais exigem um nimero elevado de sensores para efeitos de monito-
rizagao e controlo, e que rotineiramente adquirem uma grande quantidade de dados. Estes
dispositivos sao obrigados a operar em condi¢oes de ambiente hostis, o que exige equipa-
mentos de hardware robustos e procedimentos de manutencao periédicos. Mesmo tendo em
conta os cuidados anteriores, é frequente ocorrer falhas nos dispositivos de medigao, sejam
elas na forma de mudangas abruptas no modo de funcionamento dos dispositivos, ou na
forma de uma mudanca lenta das caracteristicas metrologicas.

Tanto as intervengoes de manutengao preventiva, como as de manutencgao corretiva, exi-
gem, por vezes, que o hardware de medicao seja desligado. E tipica a utilizacdo de Sensores
Virtuais como back-up de dispositivos de medicao. O SS estima a saida do dispositivo de
medida indisponivel, com base em entradas auxiliares relacionadas com a variavel a estimar.
O objectivo é evitar a degradacao do desempenho da planta e a subida dos custos, durante

a substituicao momentanea de dispositivos de medig¢ao indisponiveis.
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2.1.2 Redugao da Necessidade de Sensores Fisicos (Hardware)

Em processos industriais, medir algumas variaveis em tempo real pode exigir a aquisicao de
sensores dispendiosos. Assim a utilizacao de uma ferramenta de software como alternativa
a um sensor tradicional pode representar uma possivel poupanga econémica.

O problema desta alternativa, é que usualmente a calibracao dos SSs requer a comparagao
com dados de sensores tradicionais. Este problema é mais evidente em SSs nao adaptativos.

Uma possivel solucao é a adicional utilizacao temporaria do sensor fisico.

2.1.3 Estimacao em Tempo Real

Todos os dispositivos de medigao demoram um intervalo finito de tempo para executar
uma medi¢ao. Em situagoes em que este tempo ¢é diretamente proporcional a dinamica do
sistema, o tempo de medida pode ser uma fonte significativa de atraso. No caso em que estas
medic¢oes sao usadas em sistemas de controlo em malha fechada este atraso pode ser muito
negativo, degradando o desempenho do sistema de controlo até ao ponto em que o hardware
de medicao deixa de ser adequado para a aplicacao de controlo e monitorizacao.

A estimacao de varidveis do sistema, em tempo real, obtidas através de Sensores Vir-
tuais, principalmente em situagoes em que a medicao desta variavel por meio de sensores
fisicos apresenta atrasos, representa a mais comum aplicagao dos SSs bem como beneficia o

desempenho do sistema.

2.1.4 Validagao, Detecao de Falhas e Diagnoésticos de Sensores

Pode-se interpretar um sistema de controlo industrial como uma hierarquia de trés niveis. O
primeiro nivel, também chamado nivel de controlo, é encarregue por implementar a malha
de controlo. O segundo nivel é o de supervisao, responsavel pela monitorizacao continua do
processo ao longo do tempo. O terceiro nivel trata da gestao, coordenagao e atividades de
otimizagao.

A detecao de falhas e diagndstico sao parte das fungoes no nivel de supervisao. Atu-
almente sao realizadas por intermédio de técnicas de modelacao matematica avancadas,
inteligéncia computacional, entre outras. Os sistemas de detecao de falhas e diagnosticos

modernos, tém como principais objetivos:

e Efetuar a detecao precoce de falhas e sempre que possivel fornecer o maximo de infor-

macoes sobre a falha que ocorreu ou esta a ocorrer;
e Fornecer um sistema de apoio as decisoes de manutengao e reparagoes;
e Fornecer uma base ao desenvolvimento de sistemas tolerantes a falhas.

A ideia fundamental de todas as técnicas de detegao de falhas é comparar a informacao

adquirida a partir do sistema a ser monitorizado com a correspondente informacao adqui-
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rida de uma fonte redundante, sendo a detecao da falha feita se o conjunto de informacgoes
recolhidas for diferente.

Assim, um sensor de validacao é considerado a base de um tipo particular de método
de detecao de falhas, no qual o sistema a ser monitorizado é observado por um, ou varios,
sensores. Num nivel bésico, o sensor de validacao tem como objetivo proporcionar aos
utilizadores de um sistema de medi¢ao (operadores humanos, bases de dados de medigoes,
sistemas de controlo, outros processos, etc) uma avaliagdo da confiabilidade da medicao
realizada. A um nivel mais avancado, um sensor de validacao pode fornecer uma estimativa

da medicao, caso o sensor real nao se encontre funcional.

2.2 Desenvolvimento de Sensores Virtuais

Geralmente, consideram-se trés modelos distintos para o desenvolvimento de SSs, denomi-
nados white-box, black-box e grey-bor. Os modelos white-box, também chamados modelos
model-driven, sao baseados na construcao do modelo através do conhecimento fisico ou qui-
mico, do processo que se deseja modelar. Embora os modelos possam refletir o processo de
forma clara, o seu desenvolvimento exige uma profunda compreensao do processo, conheci-
mentos estes que nem sempre podem estar disponiveis. Alguns processos reais, tais como
processos biologicos ou quimicos, podem ser influenciados por muitos fatores, o que origina,
devido ao grande nimero de variaveis de entrada (algumas delas com caracteristicas, efeitos
e relagoes nao-lineares), um aumento da dificuldade na modela¢ao do processo. Tudo isto
pode provocar um desvio entre os resultados do modelo e os valores reais, tornando por isso
esta abordagem impraticavel em muitos casos.

Os modelos black-box ou data-driven sao baseados em observagoes empiricas de processos,
através de técnicas de regressao ou estatisticas, sem qualquer informagao sobre o funciona-
mento interno do processo. As observagoes podem ser utilizadas para construir o modelo
usando, por exemplo, os métodos least-squares (LS), auto-regressive with exogenous inputs
(ARX), nonlinear auto-regressive moving average with exogenous inputs (NARMAX), multi-
layer perceptron (MLP) ou support vector machine (SVM). Os modelos data-driven fornecem
uma melhor abordagem porque usam dados dos processos reais como base para o modelo.
Embora esta abordagem seja pouco transparente quanto ao conhecimento fisico sobre o
processo que se deseja modelar, a modelacao black-box torna-se muito mais pratica. As di-
ficuldades com este tipo de abordagem residem na escolha do método a ser utilizado e na
aprendizagem do modelo.

Finalmente, o terceiro tipo de modelos, designados grey-boxr ou modelos hibridos, sao
uma abordagem baseada na combinacao de caracteristicas dos outros dois tipos de modelos.
Estes modelos incorporam o conhecimento prévio sobre o funcionamento dos processos, e a
modelacao e predigao a partir dos dados dos processos.

Tipicamente, o desenvolvimento de Sensores Virtuais pode ser resumido em cinco passos:
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1. Recolha de dados e posterior anéilise;
2. Pré-processamento dos dados;

3. Selecgao e identificagao do modelo;

4. Validagao do modelo;

5. Manutencao do SS.

Estes cinco passos irao ser abordados seguidamente.

2.2.1 Recolha de Dados e Posterior Analise

A estratégia utilizada na recolha de dados e a analise critica destes, sao fundamentais para
a identificagdo do modelo do sistema. A questao mais importante nesta fase é a escolha da
frequéncia de amostragem. Deve escolher-se uma frequéncia que nao seja demasiado baixa
para que o modelo consiga ter a percecao da dindmica do processo, e que nao seja demasiado
alta para nao prejudicar desnecessariamente o desempenho do Sensor Virtual, em tarefas de
aprendizagem ou regulagao de outros parametros (dependendo do método usado). Do mesmo
modo, devem ser também selecionadas as variaveis importantes para o processo. Estas devem
ser sincronizadas, pois possuem geralmente frequéncias de amostragem diferentes.

Depois de recolhidos os dados, é necessaria uma analise visual por parte de um operador
humano para verificar a existéncia de, por exemplo, dados corrompidos ou variaveis constan-
tes. Tais tipos de dados nao contém informagao importante sobre o processo e, sendo assim,
sao removidos visto que nao irao ser utilizados no processo de aprendizagem do modelo.

Nesta primeira etapa sao também selecionados os dados de treino e validagao do modelo.

2.2.2 Pré-processamento de Dados

Depois da recolha de dados é necesséario efetuar o pré-processamento destes. Esta fase tem
como objetivo analisar os dados de forma a que o desenvolvimento e célculo do modelo se
torne mais efetivo. Para tal, sao utilizadas técnicas de detecao de outliers, missing data,
filtragem, e a selegao de variaveis relevantes e respetivos atrasos temporais.

O pré-processamento dos dados é realizado de forma iterativa, por exemplo, a sele¢ao
de variaveis ¢é realizada repetidamente até se considerar que os dados ja estao prontos para

serem usados nas fases seguintes.

2.2.2.1 Detegao de Dados Inconsistentes (Outliers)

Determinados acontecimentos durante a recolha de dados podem tornar a sua analise mais
complexa e incorreta. Por exemplo, uma falha de Hardware, um problema de transmissao ou

uma falha na medi¢ao pode originar a presenca de outliers no conjunto de dados recolhidos.
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Chama-se outlier a uma observagao que ¢é inconsistente em relacao ao restante conjunto de
dados, sendo segundo [Kadlec et al., 2009] a sua detecao crucial no desenvolvimento de SSs,
uma vez que a sua presenca ¢ prejudicial para o desempenho dos modelos.

Algumas técnicas de detecao de outliers, que ajudam a resolver estes problemas sao, por
exemplo, PCA, PLS, e a regra 30. Em |Fortuna et al., 2007] é apresentado um caso de
estudo comparando diferentes técnicas para este fim, incluindo as acabadas de enumerar.

Muitos autores defendem que a detecao de outliers nao pode ser uma técnica totalmente
automatica, pelo que para torna-la mais robusta deve usar-se para além de técnicas de

processamento automatico, procedimentos de validacao “manual”.

2.2.2.2 Detegao de Falta de Dados (Missing Data)

Os dados em falta correspondem a uma ou mais medidas de uma ou mais variaveis de entrada
que nao foram realizadas, ou foram realizadas com erros. Normalmente este problema existe
em todos os processos industriais e é causado, por exemplo, por amostras em falta devido a
problemas de comunicacao ou a falhas nos sensores de hardware. Para preencher as faltas
de dados (missing data) podem ser usadas técnicas de interpolagao e de correlagao. Outra
técnica de tratamento de dados em falta pode passar por ignorar e descartar um conjunto
de dados. Em [Nelson et al., 1996] as técnicas PCA e PLS foram utilizadas para a detegao

de missing data.

2.2.2.3 Filtragem

Mesmo depois do tratamento dos dados para a eliminacao dos problemas gerados pelos
dados em falta e dos outliers, pode ocorrer que os mesmos ainda nao sejam apropriados para
o desenvolvimento de soft sensors. Nestes casos os dados sao submetidos a operagoes de
pré-filtragem com o intuito de remover ruidos de alta frequéncia, offsets e efeitos sazonais.
Em [Kaur and Dewan, 2010] é feita uma pesquisa bibliografica sobre metodologias de pré-

filtragem.

2.2.2.4 Selegao de Variaveis e Atrasos

A complexidade do modelo de um processo depende do ntimero de variaveis. Muitas vezes,
pode acontecer nao haver conhecimento do modelo do processo ou nao se conhecer o sig-
nificado fisico das variaveis de entrada (podendo estas ser redundantes ou irrelevantes no
processo de aprendizagem), sendo necessario aplicar-se um algoritmo de selegao de variaveis,
de modo a determinar quais as variaveis de entrada que mais influenciam a variavel a esti-
mar. Assim, o objetivo da selegao de variaveis é garantir um maior desempenho e robustez
do sensor virtual, diminuindo a complexidade do modelo do processo.

Mesmo depois de selecionadas as variaveis mais importantes para o processo, pode ocorrer

que estas nao tenham o maior impacto de forma instantanea no processo fisico. Para que a
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estimacao da variavel pretendida seja mais rigorosa é necessario selecionar atrasos especificos
para cada variavel de entrada, de modo a que cada uma delas tenha a maior contribuicao
possivel para a estimagdo. Em [Souza et al., 2010] e [Anagnostopoulos et al., 2008| sao

apresentados varios algoritmos para a resolucao destes dois problemas para SSs data-driven.

2.2.3 Selecao e Identificagcao do Modelo

Esta fase é o ponto principal para o desempenho do SS. Como o modelo é a base do Sensor
Virtual, a sele¢ao 6tima deste é muito importante para a qualidade de predigao do sensor.
Apesar da sua importancia nao existe nenhuma abordagem teodrica para resolver este pro-
blema que seja claramente superior a qualquer outra, sendo a selecao do modelo feita de
forma “ad hoc” para cada SS. Segundo [Kadlec et al., 2009] a sele¢do do modelo depende da
experiéncia do projetista e da sua preferéncia pessoal.

Isto revela um aspeto importante da modelagao black-box, para a qual quaisquer conhe-
cimentos relativos as variaveis do processo, & ordem do sistema, & gama de operagao, a
atrasos temporais, ao grau de nao-linearidade, as frequéncias de amostragem, representam

uma importante informacao ou ferramenta que deve ser tida em conta pelo projetista.

2.2.4 Validacao do Modelo

A validacao do modelo tem como objetivo a realizacao de testes para avaliar e verificar o
desempenho do modelo escolhido. Os dados utilizados neste procedimento sao por regra
diferentes dos dados utilizados no treino do modelo (dados de treino).

Para avaliar o desempenho do modelo existem varias ferramentas como, por exemplo, o
Mean Squared Error (MSE), o Coeficiente de Correlagao (CC), o erro quadratico total (Sum
of Square Error, SSE) e erro absoluto médio (Mean Absolute Error, MAE). A validagao de
modelos pode também ser suportada por testes de qualidade e verificagoes realizadas por

operadores experientes, de modo a determinar se o modelo desenvolvido apresenta falhas.

2.2.5 Manutencao do Sensor Virtual

Depois de desenvolvido o SS, este precisa de manutencao regular. A manutencao do Sensor
Virtual tem como objetivo manter o seu desempenho ao longo do tempo.

Normalmente no desenvolvimento do SS, a construgao do modelo é feita assumindo que o
comportamento do processo é estacionario e que os dados historicos sao suficientes para re-
presentar o processo ao longo do tempo. Contudo, na pratica as suposi¢oes anteriores podem
nao ocorrer e é frequente que os processos industriais apresentem um comportamento nao
estacionario [Macias et al., 2006]. Nestas situagoes existe uma degrada¢ao no desempenho
do Sensor Virtual de acordo com [Kadlec et al., 2011|. Para mitigar este efeito, é necessaria

calibragao periodica do Sensor Virtual.
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Este problema pode ser resolvido desenvolvendo um modelo que se consiga adaptar as
alteragoes do processo de modo a que o SS mantenha um bom desempenho ao longo do
tempo. Entre outras metodologias referidas no Estado da Arte, em [Souza et al., 2010] e
[Qin, 1998| sao apresentadas duas metodologias para o desenvolvimento de SSs adaptativos.

No caso em que o SS é adaptativo a periodicidade da manutencao necessaria é consi-
deravelmente inferior, o que pode consequentemente originar uma redugao nos custos com

analises laboratoriais.



Capitulo 3
Métodos de Regressao Linear

Sendo n o nimero de amostras e m o nimero de varidveis de entrada, o objetivo da regressao
¢ prever o valor real do vetor de saida y € R” (que contém as n amostras da saida) com base
na matriz de entrada X € R™™ (que contém as n amostras das m variaveis de entrada),
dado um data set {x;,y;};_, de observagoes do modelo, onde x; € R'™ ¢ uma nova amostra
das variaveis de entrada (ou seja é uma linha da matriz X), y; ¢ uma nova amostra da saida
(ou seja é o i-ésimo elemento de y) e i é o indice da amostra. Um modelo linear assume que
a funcao de regressao é linear. Considerando que a saida y; pode ser aproximada por uma
fungao genérica h (x;, @), caraterizada pelo vetor de parametros do modelo @ € R™! esta é

parametrizada em funcao das variaveis de entrada x;, da seguinte forma:
Y = h(Xi, 0) + Ei, (31)

onde ¢; é o erro residual da amostra ¢, ou seja, € o elemento ¢ contido no vetor de residuos

e € R" o qual se assume ter uma distribuicao normal de média nula e variancia o2

3.1 Least Squares

Em 1795, Karl Gauss propds a técnica dos minimos quadrados para fazer a predicao do
movimento de planetas e cometas utilizando medidas adquiridas por telescopio [Sorenson,
1970]. Esta técnica nao foi utilizada até que Plackett a rescreveu em 1950 em [Plackett,
1950]. Quer a técnica dos Least Squares, quer as suas multiplas variantes tém sido muito
utilizadas para resolucao de problemas de estimacao em diversos campos de aplicacao.
Dado o data set {x;,y;};_, podemos escrever a saida estimada y € R"™ pelo modelo de

regressao linear na forma parametrizada, denominado Least Squares:
y =10+ > x;0;, (3.2)
i=1

onde, x; € R" é o vetor de amostras da variavel j (ou seja uma coluna da matriz X), 0; é

o coeficiente de indice j do vetor de parametros do modelo 8, 6y é o coeficiente de indice

17
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zero do vetor de pardmetros do modelo @, m é o nimero de variaveis de entrada e 1 € R"
é um vetor cujo valor de todos os seus coeficientes é igual a um. Os coeficientes de 8 que

minimizam o SSE sao dados por:

n m 2
6 = argmin 3 (y — o — le(i,j)egur) : (3.3)
i= Jj=

onde z(; ;) ¢ um elemento da matriz X e corresponde a amostra i da varidvel de entrada j.

No caso em que AT A é nonsingular, o modelo linear do estimador LS pode ser dado na

forma matricial:

0= (ATA)'ATy. (3.4)

onde, A € R™™*! chamada de matriz de projeto e é da forma: A = [1, X] . E de notar
que (ATA)~'A” ¢ a pseudo-inversa de A, para o caso particuar em que A é uma matriz de

full column rank.

3.2 Recursive Least Squares

A variante mais conhecida da familia de métodos LS é a sua versao recursiva, denominada
de RLS [Jang et al., 1997, Sec. 5.5, pp. 113-115]. O método RLS atualiza o vetor de
parametros 0 incrementalmente, nao sendo necesséario guardar os dados histéricos. O RLS
tem elevada rapidez de convergéncia, no entanto esta rapidez de convergéncia é conseguida
com um aumento da complexidade computacional. Uma grande desvantagem deste método
é mostrar dificuldades na estimacao quando utilizado em dados com elevada colinearidade.

Sendo (a;,y;) uma nova amostra, onde a; € R™"! é uma nova linha da matriz de projeto

dada por:
T
a; = |:1, Xii| 5 (35)

pode-se fazer a atualizagao incremental, quando uma nova amostra esta disponivel, do mo-

delo com as seguintes equagoes:

T
Gi—laiai Gy

Gi = Gi— - )
! 1+ aiTGi,lai

(3.6)

Hz- = 91'71 + Gzal(yz — aiTGi,l), (37)

onde 8; € R™! ¢ o vetor de parametros do modelo com a contribuicao da i-ésima amostra
e G, € Rmtixm+l ¢ chamada de matriz de covariancias, com a contribuicao da amostra 1,

pois é proporcional a covariancia do estimador e é dada por:
Gi=(ATA) ™" (3.8)
Podemos assim descrever o método RLS pelos seguintes passos:

1. Fazer ¢ = 1 e inicializar:
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e a matriz G; como uma matriz de zeros;

e 0 vetor 8; como um vetor de zeros;
2. Repetir os passos 3 e 4 para i = 2,...,n, onde n é o niimero de amostras;
3. Atualizar a matriz de covariancias, G;, com a equagao (3.6);

4. Atualizar o vetor de coeficientes do modelo, 6;, com a equagao (3.7).

3.3 Recursive Least Squares - Adaptive

O método RLS da Seccao 3.2 nao foi projetado para operar em ambientes nao estacionérios.
Por outro lado, em sistemas variantes no tempo, o uso da abordagem iterativa com um fator
de esquecimento [Jang et al., 1997, Sec. 5.6, pp. 116-117|, reduz a influéncia que os dados
histéricos tém na estimativa da saida, evitando a degradacao da estimacao a medida que o
ntmero de observagoes do modelo cresce.

Nesta dissertagdo denominamos o método RLS adaptativo apresentado em [Jang et al.,
1997, Sec. 5.6, pp. 116-117| por Recursive Least Squares - Adaptive (RLS-A). O método
RLS-A contém as vantagens do RLS. Contudo, embora seja um dos métodos mais utilizados
em estimacao online recursiva dos parametros do modelo, este método mostra dificuldades
na estimagao quando utilizado em dados com elevada colinearidade, uma carateristica muito
presente nas variaveis de processos industriais.

O método RLS-A faz a atualizagao incremental da matriz de covariancias por:

1 Gi—laiaTGi—l
GZ‘ - - GZ’, — L y 39
A ( ! A+ a;fFGZ-_lai ) ( )

onde o fator de esquecimento A\, pode tomar valores na gama 0 < A < 1, sendo a importancia
das novas amostras inversamente proporcional ao valor de A. Para A = 1 a equagao (3.9) é
equivalente a (3.6).

Podemos assim descrever o método RLS-A pelos seguintes passos:
1. Fazer ¢+ = 1 e inicializar:

e a matriz G; como uma matriz de zeros;

e 0 vetor 8; como um vetor de zeros;
2. Repetir os passos 3 e 4 para i = 2,...,n, onde n é o nimero de amostras;
3. Atualizar a matriz de covariancias, G;, com a equagao (3.9);

4. Atualizar o vetor de coeficientes do modelo, 6;, com a equagao (3.7).
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3.4 Partial Least Squares

O PLS é o método de regressao mais utilizado no desenvolvimento de SS. Este método deve a
sua popularidade & sua capacidade para lidar com elevada colinearidade nos dados, elevada
dimensionalidade do espago de entrada e com ruido presente nos dados, sendo estas trés
carateristicas comuns em processos industriais onde os SSs sao aplicados.

Neste método é construido um conjunto de combinacoes lineares das variaveis de en-
trada. O PLS projeta a informacao contida nos dados para um espaco de dimensao menor,
caraterizado por um pequeno conjunto de [ vetores ortogonais, denominados de variaveis
latentes.

Segundo [Qin, 1998|, pode-se decompor a matriz de entrada X e o vetor de saida y da

seguinte forma:
X =TP' +E, (3.10)
y =Uq? +f, (3.11)
onde T € R e U € R™ sdo chamadas matrizes de score, P € R™* e q € R! sao
denominados matriz e vetor de loading respetivamente, E € R"*™ e f € R” representam a

matriz dos residuais da entrada e o vetor do residual da saida. O modelo externo do PLS é

formado pelas equagoes (3.10) e (3.11) e o modelo interno do PLS é dado por:
U=TB +R, (3.12)

onde B € R ¢ uma matriz diagonal com os coeficientes que minimizam o residual R € R™*/.
Assumindo que os vetores u, t, p, w e b correspondem as colunas d das matrizes U, T, P,
W e B respetivamente, onde d representa também o indice da iteracao, pode apresentar-se,

sumariamente, o algoritmo PLS descrito em [Qin, 1998| da seguinte forma:

1. Normalizar os dados da matriz X e do vetor y para uma varidncia unitaria e média

nula, e inicializar as matrizes Eq .= X, f .=y, d :=0;
2. Fazerd:=d+1euy :=1;

3. Iterar o modelo externo até este convergir (ou seja até [):

wy =Bl jug/uluy, (3.13)

td = Ed_lwd/ H Ed_lwd ||7 (314)
q="1"tq/ || £t ||, (3.15)

u, = fq. (3.16)

4. Encontrar a matriz de loading P:

T
E; 1tq
tlt,

Py = = Ej_ta. (3.17)
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5. Calcular o modelo interno:

T
t
bd = # = ugtd. (318)
6. Atualizar os residuais:
E;=E. 1 — tipy. (3.19)
f=1-— bdtqu. (320)

7. Voltar ao passo 2 até que todos os fatores principais estejam calculados, ou seja, até a

convergéncia do modelo externo.

Na Seccao 5.1 é explicado como normalizar X e y para média nula e variancia unitéaria.

3.5 Recursive Partial Least Squares

O algoritmo PLS nao foi projetado para funcionar em ambientes nao estacionarios. No
entanto a versao recursiva do PLS denominada de RPLS, para além de conseguir lidar
com elevada colinearidade, também consegue determinar a saida do sistema quando uma
nova amostra {x;,y;}._, esta disponivel. Isto é conseguido atualizando o modelo antigo,

representado pelas matrizes P, B e vetor q, com os dados da nova amostra tal que:

APT

X

ABq”
Yi

Xnpew = , (3.21)

Y Ynew =

onde X,e, € R™™ [y . € R" e X é o fator de esquecimento e funciona de forma analoga
no RLS-A.

Pode descrever-se o algoritmo RPLS, apresentado em [Qin, 1998|, nos seguintes passos:
1. Normalizar X e y, para uma variancia unitaria e média nula;

2. Encontrar as matrizes T, W, P, B, Q a partir de X e y, como no método PLS descrito

na Secgao 3.4;

3. Quando esta disponivel um novo par de dados (x;,¥;), entao pode-se recalcular X e y
PT

X

da seguinte forma: X =

qT
ey = ; volta para o passo 2.
Yi

E de notar que a atualizacdo do passo 3 ou da equacdo (3.21) esté restrito ao caso em
que o numero de variaveis latentes, [, selecionado é igual ao rank da matriz de entrada X.

Na Secgao 5.1 é explicado como normalizar X e y para média nula e varidncia unitaria.
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3.6 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

Em [Tibshirani, 1996| foi proposto o estimador denominado Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO). A versao offline do LASSO pode ser descrita como a minimi-
zagao de uma fungao com uma restri¢ao, tendo sido inicialmente proposto como uma versao
do LS com uma penalizacao. O método LS, descrito na Secgao 3.1, é definido como o valor
de @ que minimiza a SSE, contudo este processo de minimizacao é instavel quando duas ou
mais varidveis de entrada sao altamente correlacionadas, originando modelos pouco realistas.
O papel da penalizacao é manter a estabilidade da minimizacao e ao mesmo tempo manter
a convexidade da fungao objetivo.

Segundo [Anagnostopoulos et al., 2008|, dado o data set {x;,y;},_,, pode definir-se o
problema do LASSO por:

n

B = argmin {Z (i —xB)°+7> |5 | } : (3.22)
j=1

i=1

onde, ﬁLl € R™ é o vetor de parametros do modelo do LASSO, 3 € R™ é o vetor de
parametros desconhecidos, §; é o j-ésimo coeficiente do vetor B e v é o parametro de
regulacao, sendo que o LASSO coloca coeficientes do modelo a zero a medida que o parametro
~v aumenta. Devido a colocar os coeficientes de ,@Ll a zero com o aumento de v, o LASSO
é conhecido por encorajar solucoes esparsas e é também desta forma que o LASSO efetua
a selecao de variaveis, uma vez que quanto mais coeficientes de BLl forem colocados a zero
menor o numero de variaveis selecionadas. O segundo termo da equagao (3.22) é denominado
de penalizagao [;.

Em [Anagnostopoulos et al., 2008] é usado um método denominado por Shooting Algo-
rithm para chegar a solugao da equagao (3.22). Considerando que S; é o gradiente do SSE

penalizado em relagao a 3" (onde B]“ ¢ 0 j-ésimo cocficiente de BL1), ¢ dado por:

S; = —0.521'(1‘73') (yz - Xz‘Bm) ) (3.23)
i=1
temos que o coeficiente BJLI ¢é atualizado da seguinte forma:
: sign (851 = 8) (1B =851 =7), S| BH =827,
ﬁflk J J | J ]| | j ]l (324)
0, outros casos,

enquanto todos os outros coeficientes de 3! permanecem fixos.

Pode descrever-se o Shooting Algorithm nos seguintes passos:
1. Inicializar 8- = 6;
2. Calcular S; com a equacao (3.23);

3. Atualizar Bfl com a equagao (3.24);
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4. Repetir os passos 2 e 3 para j = 1,..., m, onde m é o nimero de variaveis;

5. Repetir os passos 1, 2, 3 e 4 até convergir.

3.7 Estimadores LASSO Adaptativos

O estimador do LASSO descrito na Seccao 3.6 nao foi projetado para funcionar em ambi-
entes nao estacionérios mas, segundo [Anagnostopoulos et al., 2008]|, é possivel implementar
versoes adaptativas do Lasso, combinando o método do LASSO da Secgao 3.6 com uma
versao adaptativa do RLS.

Uma versao adaptativa do LASSO é o método Recursive Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (RLASSO), que resulta da combinac¢ao do método RLS-A da Secgéao 3.3
com o método LASSO da Secgao 3.6. O método RLASSO pode ser descrito de uma forma

resumida pelos seguintes passos:

1. Calcular o estimador RLS-A;

2. Calcular o estimador LASSO usando o Shooting Algorithm com base na matriz G;

obtida no passo 1;

3. Repetir os passos 1 e 2 parai=1,...,n, onde n é o nimero de amostras.

Como descrito na Seccao 3.3, os métodos RLS adaptativos devem a sua capacidade para
operar em ambientes nao estacionarios ao fator de esquecimento, A\. No caso do RLS-A
da Secgao 3.3 o valor de A é fixo, mas no caso do RLS-AF [Haykin, 1996, Sec. 16.10, pp.
734-735| o valor de A varia em relagao ao seu valor inicial durante a execugao do algoritmo.

O método RLS-AF atualiza o valor de \ através da expressao:

E
)\7; = )\i—l + ¢y Sign 055 s (325)
6)\i—l

onde c) é uma pequena constante que representa o incremento usado para variar A.

Outra versao adaptativa do LASSO ¢é o método Recursive Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator with Adaptive Forgetting (RLASSO-AF) [Anagnostopoulos et al., 2008|.
Este método resulta da combina¢ao do RLS-AF com o método LASSO e pode ser descrito

de uma forma resumida pelos seguintes passos:

1. Calcular o estimador RLS-AF;

2. Calcular o estimador LASSO usando o Shooting Algorithm com base na matriz G;

obtida no passo 1;
3. Atualizar o valor do fator de esquecimento, A, com a equagao (3.25);

4. Repetir os passos 1, 2 e 3 parat=1,...,n, onde n é o nimero de amostras.

Ainda em [Anagnostopoulos et al., 2008]| ¢ feita uma comparagao entre o RLASSO-AF e
o RLS-AF, tendo sido o RLASSO-AF a apresentar melhor desempenho.
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3.8 Incremental Forward Stagewise Regression

O IFSR é um método de regressao linear que gera um vetor de coeficientes B*" € R™ e a

cada iteracao atualiza apenas o coeficiente ﬁ’:f " (j-ésimo coeficiente de 3/*") correspondente

a variavel mais correlacionada com o vetor dje residuos r € R™. A atualizagao ¢ feita de forma
incremental por uma quantidade s, a qual se espera que assuma valores pequenos. No caso
particular em que s toma valores muito proximos de zero, a solucao do IFSR é idéntica a
solugao do LASSO.

Como apenas atualiza um coeficiente de cada vez, o IFSR é considerado um método de
convergéncia lenta e por isso poderia ser considerado ineficiente, contudo ele tem uma boa
capacidade para lidar com elevadas dimensionalidades no espaco de entrada.

Dado o data set {x;,y;},—,, pode apresentar-se o IFSR, proposto em [Hastie et al., 2009],

pelos seguintes passos:
1. Inicializar: r = y; B8%/*" = 0;
2. Encontrar a variavel x; mais correlacionada com r;

3. Atualizar: B;-fsr — ﬁ;fsr + 0, onde 0; = s -sign(< x;,r >). Calcular o residual

removendo a contribuicao de 9,x;: r <= r — §;X;;

4. Repetir os passos 2 e 3 até que qualquer das variaveis de entrada tenha baixo valor de

correlagao com o residuo.

No passo 3, a notagao < x;,r > significa calcular os coeficientes do modelo Least Squares,
neste caso em particular o j-ésimo coeficiente do modelo usando o residual, r, como saida.

Ainda no passo 3 a fungao sign(-) devolve o sinal de um namero real.

3.9 Incremental Forward Stagewise Regression -

Online

Nesta seccao é proposto o novo método IFSR-ON. Este método teve como motivacao a
incapacidade do método IFSR, da Secgao 3.8, operar em ambientes nao estacionarios e o co-
nhecimento de que o método RLS adaptativo, da Seccao 3.3, quando combinado com outros
métodos, pode torna-los adaptativos. Outra motivagao foi o facto do algoritmo IFSR ter a
capacidade de lidar com elevadas dimensionalidades do espaco de entrada. Elevadas dimen-
sionalidades do espaco de entrada sao uma carateristica comum nos processos industriais.
O método IFSR-ON funciona de forma analoga ao método IFSR. No caso do IFSR-ON,
para cada amostra i, é atualizado o coeficiente ﬁi-f r

j
X; mais correlacionada com o erro residual r;, onde r; é o elemento 7 do vetor de residuos r, ou

correspondente & variavel j presente em

seja, r; € o residual da ¢-éstma amostra. Para encontrar a varidvel em x; mais correlacionada

com r; ¢ utilizado o método RLS-A da Secgao 3.3.
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Sendo {x;,y;};_, o data set de observagoes do modelo, podemos descrever o IFSR-ON

nas seguintes etapas:
1. Sei=1:

e [gualar o residual r; a saida y;;

e Inicializar B**" = 0;
2. Encontrar a varidvel em x; mais correlacionada com r;:

e Atualizar os parametros do modelo RLS-A, 8, com a base na entrada x;, utilizando

o valor do residual r; como saida;

e Encontrar a varidvel de entrada em x; a qual corresponde o parametro de 8 com

maior valor, sendo o parametro representado por 6;;
3. Atualizar: ﬂ;fsr +— B;fsr + &5, onde §; = s - sign (6;);
4. Atualizar o residual removendo a contribuigao de z; ; ﬁ;f v =T — Ty B;f o

5. Repetir os passos 1, 2, 3 e 4 para cada amostra .






Capitulo 4

Métodos Ensemble

4.1 Introducao

Métodos Ensemble (ME) baseiam-se na combinagao de um conjunto de modelos de modo
a produzir uma predicao robusta. A motivacao para os ME é que, geralmente, uma com-
binacao de modelos tem melhor desempenho do que qualquer um dos modelos do conjunto
considerados individualmente [Soares et al., 2011].

Existem diversas abordagens para combinar véarios modelos. A escolha 6tima da abor-
dagem a seguir pode melhorar a robustez e a precisao dos ME. Duas das abordagens mais

comuns para a agregacao de modelos sao:

1. Média das previsoes - a média das saidas de todos os modelos da-nos a saida final do
Método Ensemble:

f= lzfa))? (4.1)
p b=1

onde f ¢é a predigao final do ensemble, fu) € a predigao do modelo b, e p é o ntimero

de modelos;

2. Combinagao pesada - a soma ponderada das saidas de todos os modelos, onde os pesos

sao atribuidos de acordo com o desempenho do modelo nos dados de treino:

f= Zwa(b)7 (4.2)
b—1

onde wy € o peso do modelo b.

Um elemento chave para o sucesso dos ME ¢ a diversidade, ou seja, para além de ser
desejavel que os modelos individuais apresentem o menor erro possivel, é também desejavel
que estes tenham diversidade para que o conjunto dos modelos seja mais robusto.

Dois dos métodos mais populares para a criagao de ME sao o bagging e o boosting. O
bagging consiste em criar para cada modelo do ensemble um conjunto de dados de treino

diferente, obtido a partir do conjunto de treino original, sendo para tal utilizada uma técnica

27
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denominada de bootstrap. Esta técnica faz uma amostragem com reposicao dos dados de
treino originais, criando novos conjuntos do mesmo tamanho. Contudo, nesta dissertagao
apenas serao utilizados métodos boosting.

A técnica de boosting foi inicialmente projetada para problemas de classificagao, vendo
o seu campo de aplicacao ser estendido com sucesso para problemas de regressao, sendo
considerada uma das mais importantes metodologias de aprendizagem das tultimas duas
décadas. A ideia base do boosting é treinar varios weak learners e combina-los de forma
a criar um modelo mais poderoso, com melhor desempenho. O método de boosting mais
utilizado ¢ denominado de Adaboost e ¢ descrito em |Hastie et al., 2009].

As principais motivagoes do boosting sao:

e O modelo originado pela combinacao dos weak learners tem geralmente melhor resposta

do que qualquer um dos modelos fracos individualmente;
e Minimiza o efeito da instabilidade dos algoritmos de aprendizagem:;

e Consegue lidar com conjuntos de dados em que o nimero de variaveis é bastante maior

do que o niimero de amostras.
Contudo tém como desvantagens:

e Custa mais a construir, ou seja, como é necessario efetuar a aprendizagem de varios

modelos torna-se computacionalmente mais exigente;

e Embora costume ter melhores resultados nao ha garantias que isso acontega sempre,
pois se os modelos fracos nao forem diversos, estes nao acrecentam nenhum contributo

positivo para a desempenho do ME.

Este capitulo apresenta entre outros métodos boosting, dois dos métodos propostos nesta
dissertagao para o desenvolvimento de SS. O primeiro ¢ um método nao adaptativo intitulado
de LSBST-SV e o segundo um método adaptativo chamado de LSBST-SV-ON.

Neste capitulo é ainda realizada uma anéalise comparativa entre o método LSBST im-
plementado nesta dissertacao e o método proposto LSBST-SV, para que se perceba de uma
forma mais clara as vantagens de cada um dos algoritmos e o porqué destas terem motivado
o desenvolvimento dos novos métodos de boosting.

Antes de se passar a apresentacao dos métodos boosting implementados nesta dissertagao,
é realizada uma pequena descricao do método Gradient Boosting (GB) proposto em [Fried-
man, 2001], sendo que este método sera usado como base dos algoritmos boosting comparados

nesta tese.

4.2 Gradient Boosting

Em estimacao de fungoes ou em aprendizagem preditiva, o objetivo é, dado um data set

{x;,y;}—,, aproximar a fungéo desconhecida a (X) capaz de prever y a partir de X ao longo
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da distribuigao do conjunto de valores de {X,y} e de forma a minimizar uma loss function
L (y, F') especifica.

A soluga@o para este problema, proposta em [Friedman, 2001], faz uma ligacao entre a
regressao greedy stagewise e a minimizacao steppest descent e é denominado de Gradient
Boosting (GB). O GB ¢é considerado uma técnica de gradiet descent (steepest descent), pois
minimiza a funcao de perda dando passos na direcao do gradiente negativo e é considerado
uma técnica greedy stagewise pois acumula a solugao em pequenas etapas e cada etapa é
baseada nas anteriores, sendo que a estimativa do modelo final, pode ser vista como a soma
das estimativas anteriores. A ideia é restringir F'(X) a um membro de uma classe parame-
trizada de fungoes F (X, Z), onde Z é um conjunto finito de parametros (Z = {py, al*'}).

Assumindo uma expansao aditiva para o vetor de estimativas F'(X) € R™ da forma:
p
F(Xi{p,ap™_) = ph (Xsap™) (4.3)
b=1

onde p, ¢ o tamanho do passo do gradient descent para o modelo b e a%* € R™ ¢ o vetor
de coeficientes do modelo do boosting. Para estimar F (X), temos que resolver o seguinte

problema de otimizagcao:

{pv; aZSt} = arg (Igﬂ) Z L (yi, Foq (x;) + ph (Xi; abSt)) ) (4.4)

A b-ésima atualizagao de F'(X), é feita de uma forma greedy stagewise e é dada por:
Fy(X) = By (X) + poh (X)) (4.5)

onde Fy, (X) € R"™ ¢ o vetor de estimativas com a contribui¢ao do modelo b.

Ajustando h (X, abSt) em relagao aos valores do gradiente negativo da ¢-ésima amostra,
gi, usando os minimos quadrados, simplificamos a equagao (4.4) separando-a em duas, na
equacao (4.6) para ajustar o modelo e na equagao (4.8) para calcular o tamanho do passo
do gradient descent:

al*" = arg min l9: — ph (x5 abSt)} 2 : (4.6)
i=1

onde o valor de g; ¢ dado pelo gradiente negativo da i-ésima amostra:

0L (i F (%)) i n
;= [—8}7 =) ]le(Xi) (i=1,...,n), (4.7)
Py = arg mgnz L (yi, Fy_1(x;) + ph (Xi; aﬁ“)) ) (4.8)

i=1
Podemos assim descrever o método GB, proposto em [Friedman, 2001], nos seguintes

passos:

1. Inicializar: Fy(X) = argminy y " L (i, p);
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2. Calcular o gradiente negativo usando a equagao (4.7), com i a variar de (i = 1,...,n);
3. Ajustar o modelo usando a equagao (4.6);

4. Calcular o tamanho do passo do gradient descent usando a equagao (4.8);

5. Atualizar o vetor de estimativas usando a equagao (4.5);

6. Repetir os passos 2, 3,4 e 5 parab=1,...,p, onde p é o nimero de modelos.

4.3 Least Squares Boosting

O algoritmo Gradient Boosting proposto em [Friedman, 2001|, descrito na Secgao 4.2, foi
desenvolvido de forma a permitir a sua aplicacao com diferentes métodos de regressao. Para
que isto seja possivel, é necessario especificar a loss function L (y;, F' (x;)), e a forma funci-
onal, da fungao basica h (xl-, abSt) a utilizar, onde F'(x;) é o i-ésimo elemento do vetor de
estimativas (ou seja a estimativa para a amostra ).

Least Squares Boosting é uma das aplicagoes do Gradient Boosting mais utilizadas e usa,

como loss function e funcao bdsica, as seguintes equagoes respetivamente:

(g F () = LB

h(xi,a)™) = x5 (4.10)
Substituindo a equagao (4.9) na equagao (4.7), resulta o gradiente negativo:
9i =y — Fy1 (x1) (4.11)

onde g;, para esta fungdo de perda, corresponde ao residual atual (ou seja é o residual da
amostra i) e Fj_1 (x;) foil obtido pela equagao (4.5) na iteracao anterior do algoritmo.

Dado o data set {x;,y;};_,, o algoritmo LSBST ¢ definido pelos seguintes passos:
1. Inicializar: Fy (X) =7;
2. Calcular o gradiente negativo, g;, usando a equagao (4.11) parai=1,...,n;

3. Ajustar o modelo e calcular o tamanho do passo do gradient descent:
2

(pb, aZSt) = arg (r?in) Z [gl- — ph (xl-; abSt)} ; (4.12)
a”'p) i

4. Atualizar o vetor de estimativas usando a equacao (4.5);

5. Repetir os passos 2, 3 e 4 parab=1,...,p, onde p é o nimero de modelos.

No passo 1, o vetor y € R" ¢ o produto de um vetor de uns, 1 € R”, com a média do vetor
y, ou seja’y = 17.
O método LSBST, para além das vantagens ja referidas dos métodos boosting, atenua o

problema do RLS face a elevadas colinearidades nos dados de entrada.



4.4. LEAST SQUARES BOOSTING - ONLINE 31

4.4 Least Squares Boosting - Online

Em [Babenko et al., 2009] é proposta uma framework que permite utilizar diversos algoritmos
de boosting de forma online, nomeadamente o LSBST, dando origem ao LSBST-ON.

Sabendo que o objetivo do boosting é minimizar a equagao (4.4), assumindo que o erro
residual sobre o data set inteiro pode ser representado pela soma dos erros residuais em
cada amostra, e assumindo que h (xi; abSt) ¢ diferenciavel em ordem a a®?*, pode ser utili-
zado o método Stochastic Gradient Descent diretamente para minimizar a funcao de perda:
L (yi, Fy1(xi)+h (Xi; aZSt)), onde F,_; () representa o modelo forte construido a partir das
primeiras (b — 1) fungdes basicas fracas. O método Stochastic Gradient Descent consiste em
minimizar a funcao de perda através da soma de fungoes diferenciaveis.

A framework, proposta em [Babenko et al., 2009|, atualiza todos os modelos fracos para
cada amostra do data set em que as amostras {x;;y; }I; estdo disponiveis uma de cada vez

ao longo do tempo, e pode ser descrita pelos seguintes passos:
1. Atualizar os parametros (regra):

bst bst

0
ay, — a, — ni@[ﬁ (yl-, Fb—l (X,) + h (Xi; abSt)) |abst:agst . (413)

O parametro 7; é uma constante de valor reduzido, que representa o fator de aprendi-
zagem, e Fy,_1 (X;) € o elemento ¢ do vetor de estimativas sem a contribuigdo do modelo

atual (para b =1 temos que F, 1 (x;) =7);
2. Repetir o passo 1 para b=1,...,p, onde p é o niimero de modelos;

3. Repetir os passos 1 e 2 para i =1,...,n, onde n é o nimero de amostras.

Para utilizar esta framework de modo a obter o LSBST-ON é necessario mudar a regra
de atualizagao do passo 1 anteriormente descrita na Sec¢ao 4.3. No caso do LSBST-ON
temos que a loss function é dada pela equagao (4.9). Vem que a sua derivada em ordem a
abt ¢ dada por:

Jabst Li (yi, Fyer (x3) + h (x5 abSt)) |abst=agsf:

. Oh (x;; a"")
(Foor () + h (xi:27) — 1) E?aT |abst—abst - (4.14)
Para se obter o LSBST-ON a regra de atualizagao é dada pela equacao seguinte em substi-

tuigdo da equagao (4.13):

8]1 i bst
el (o )+ sl ) — ) PO e

Por simplicidade considerou-se que o parametro p, foi também representado por al* nas

equagoes (4.13), (4.14) e (4.15).

Para cada amostra {x;,v;},_,, a b-ésima atualizagao de F (x;) é dada por:

Fy (x;) = Fp—1 (%) + poh (Xi; a?“) ) (4.16)
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4.5 Least Squares Boosting Single Variable

Nesta secgao é proposto o novo método LSBST-SV. Sabendo que a ideia do boosting é
combinar modelos fracos de forma a criar um modelo forte, onde chamamos de modelo fraco
a um preditor que realiza mal a sua fungao, por vezes com uma precisao pouco superior a
que se obteria se a predicao fosse feita ao acaso, o método proposto assenta nos conceitos
de boosting e de modelo fraco, pois o LSBST-SV modifica o método LSBST da Seccao 4.3
de modo a que cada modelo fraco do LSBST-SV, em vez de ser construido com base em
todas as variaveis de entrada, seja construido apenas com base numa s6 variavel de entrada.
Assim o método proposto constréi m vezes mais modelos do que o método LSBST, ou seja,
a funcao basica é:

h(xj; a(y) = xja(5%), (4.17)
onde a’()jfb) é 0 b-ésimo modelo da variavel j.

Este algoritmo ¢ denominado por LSBST-SV. A motivagao deste método é o desenvolvi-
mento de uma variante do LSBST em que os modelos fracos que o constituem sejam ainda
mais diversos. E por isso neste método o modelo forte é atualizado incrementalmente mas
desta vez com a contribuicao de modelos individuais para cada variavel.

Dado o data set {x;,y;},_,, pode descrever-se o algoritmo LSBST-SV nos seguintes pas-

SOS:

1. Inicializar: Fy(X) =¥, onde y corresponde ao produto de um vetor de uns, 1 € R",

com a média do vetor y;
2. Calcular o gradiente negativo, g;, para i = 1,...,n usando a equagao (4.11);

3. Ajustar o modelo e calcular o tamanho do passo do gradient descent:

(/)(j,b), al();tb)) = arg (Iilil’;) Z [gz — pjh ('T(z,])v al(’jfb))} 2 . (418)
eTP) =1

O parametro x(; j) representa a amostra 7 da variavel de entrada j;

4. Atualizar o modelo:

Fb (X) = Fb—l (X) + p(j,b)h (Xj; al(jjfb)> ) (419)
5. Repetir os passos 2, 3 e 4 para j = 1,..., m, onde m é o numero de varidveis;
6. Repetir os passos 2, 3,4 e 5 parab=1,...,p, onde p é o nimero de modelos;

4.6 Least Squares Boosting Single Variable - Online

Nesta seccao é proposto o novo método Least Squares Boosting Single Variable Online

(LSBST-SV-ON), com a motiva¢ao de construir um método boosting em que os modelos
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fracos que o constituem sejam mais fracos do que os que constituem o LSBST, tal como para
o método LSBST-SV e com a motivagao de responder & incapacidade do método LSBST-SV,
proposto na Secgao 4.5, de operar em ambientes nao estacionérios. Esta caracteristica de nao
estacionaridade é muito comum em processos industriais. O método LSBST-SV-ON efectua
a aprendizagem e atualizacao do modelo de forma online na sequéncia da chegada de cada
amostra. Com a mesma analogia utilizada para modificar o algoritmo LSBST de modo a
desenvolver o LSBST-SV, foi modificado o LSBST-ON para desenvolver o método LSBST-
SV-ON. Este algoritmo atualiza todos os modelos fracos para cada amostra, atualizando a
contribuicao de uma variavel de entrada de cada vez. O método proposto, LSBST-SV-ON,
tem como funcao basica:
h (2 ); al(’jfb)) = x(i’j)al(’j-fb). (4.20)
Dado o data set {x;,y;},_,, pode descrever-se o algoritmo LSBST-SV-ON nos seguintes

passos:
1. Atualizar os parametros (regra):

9
bs bs . ,bs
Aoy = iy = Mg Lo (v Fomt (60) + 1 (290 57))
J

bst bst . (421)

abst=a?b$
J (4,b)

O parametro 7; representa o fator de aprendizagem e é uma pequena constante, T €
a i-ésima amostra da variavel j e Fy_1 (x;) € o elemento ¢ do vetor de estimativas sem

a contribui¢do do modelo atual (para b = 1 inicializa-se Fy,_; (X;) = 7);

2. Repetir o passo 1 para j = 1,...,m, onde m é o niimero de variaveis;
3. Repetir o passo 1 e 2 parab=1,...,p, onde p é o niimero de modelos;
4. Repetir o passo 1, 2 e 3 parat=1,...,n, onde n é o nimero de amostras.

Por simplicidade considerou-se que o parametro p;, foi também ele representado por alst

na equagao (4.21).

Para cada amostra {x;,y;}._,, a b-ésima atualizacao de F'(x;) ¢ dada por:

Fb (Xz) = bel (X,L) + pbh (.CI?(ZJ), al(’jfb)) . (422)

4.7 Uma Analise ao Boosting

Como ja foi descrito, a motivagao para os dois métodos de boosting LSBST-SV e LSBST-
SV-ON propostos nas Secgoes 4.5 e 4.6 foi desenvolver métodos boosting que construissem o
seu modelo forte com base em mais modelos e mais fracos do que os usados pelos métodos
LSBST e LSBST-ON. Nesta seccao é realizada uma comparacao entre o método proposto
LSBST-SV e o método LSBST, para melhor perceber o efeito que esta alteracao tem na
pratica, a qual é aproveitada para abordar um problema bastante frequente no boosting,

conhecido como owverfitting.
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Figura 4.1: Evolugao dos valores de MSE obtidos para os dados de treino, validagao e teste,

em funcao do ntimero de modelos, com os algoritmos LSBST e LSBST-SV.

O overfitting é um problema chave em machine learning e por isso merece alguma atencao.
De uma forma genérica pode dizer-se que ocorre overfitting quando um preditor apresenta
bons resultados com os dados de treino mas nao com os dados de teste, ou seja, tem um
erro reduzido quando utilizado nos dados de treino e um erro elevado quando utilizado nos
dados de teste.

Segundo [Bishop et al., 2006], o overfitting ocorre quando o modelo captura ruidos pre-
sentes nos dados de treino. Quanto maior for a complexidade do modelo ou a flexibilidade
que este possui para se ajustar aos dados de treino, maior é o risco de overfitting. Por sua
vez, o risco de owverfitting diminui & medida que o nimero de amostras utilizadas para o

treino aumenta.

Na Figura 4.1 é possivel verificar a ocorréncia de overfitting, sendo mais acentuada para
o algoritmo LSBST, verificando-se também que o overfitting acentua-se com o aumento do

numero de modelos. O motivo pelo qual o método LSBST é mais suscetivel a ocorréncia
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de overfitting deve-se ao facto de os modelos serem mais complexos, pois cada um deles é
construido com base em todas as variaveis de entrada. E evidente também, pela observacao
da figura, que o nimero de modelos criados pelo método proposto é m vezes superior ao
numero de modelos do LSBST, tornando-os menos complexos.

Pode concluir-se que o método boosting proposto, LSBST-SV, embora nao tenha sido de-
senvolvido para suprimir o overfitting nos algoritmos boosting, oferece uma maior resisténcia
a sua ocorréncia quando comparado com o método LSBST.

Pode ainda verificar-se na Figura 4.1 que o método LSBST-SV utiliza m vezes mais
modelos, mas modelos mais simples, do que o LSBST e que o aumento do ntiimero de modelos

se traduz num decréscimo do valor do MSE.






Capitulo 5

Resultados e Discussao

5.1 Introducgao

Nesta dissertagao foram efetuados dois testes distintos para validar e avaliar o desempenho
dos métodos abordados. No primeiro teste, foram aplicados os algoritmos offline aos se-
guintes treze data sets de referéncia disponiveis em repositorios publicos (exceto o data set
(v)) e referentes a problemas do mundo real: (i) Automobile MPG [Frank and Asuncion,
2010], (ii) Bank [Rasmussen, 1996|, (iii) Boston Housing |[Frank and Asuncion, 2010], (iv)
Box and Jenkins [Reinsel, 1999], (v) Cagece [Souza and Aratjo, 2014], (vi) Communities
and Crime [Frank and Asuncion, 2010], (vii) Concrete Compressive Strength |[Frank and
Asuncion, 2010|, (viii) CPU [Frank and Asuncion, 2010], (ix) Pumadyn [Corke, 1996], (x)
Stock [Torgo, 1991], (xi) Pyrimidines |King et al., 1992], (xii) Spectra [Kalivas, 1997] e (xiii)
Triazines |Torgo, 1991|. No segundo teste, os algoritmos adaptativos foram aplicados a dois
data sets de processos do mundo real variantes no tempo: o (xiv) data set da Ativagao do
Catalisador |Kadlec and Gabrys, 2011] e o (xv) data set para a Estimacdo da Quantidade
de Fluor no efluente de uma ETAR [Souza and Aratjo, 2014]. Os data sets (v) Cagece e
(xv) da Estimagao da Quantidade de Fluor, retratam o mesmo problema do mundo real,
mas com a diferenga que o data set (v) Cagece diz respeito a um periodo temporal mais
reduzido, podendo ser tratado como um ambiente estacionario. O data set (xv) representa
um periodo de trés anos pelo que ja se trata de um ambiente nao estacionario.

Na metodologia utilizada para os algoritmos nao adaptativos, os data sets foram divididos
de forma aleatoria nas seguintes proporgoes: 50% para treino, 20% para validagao e 30%
para teste.

Uma metodologia diferente foi utilizada para os algoritmos adaptativos [Souza and Araujo,
2014]. Os dois time-varying data sets foram divididos em 30% para dados de treino e os res-
tantes 70%, sao considerados dados de teste, mas foram utilizados para simulacao online e
sao recebidos num fluxo de amostras. Para cada amostra recebida online é efetuada a pre-
di¢do com o modelo e a aprendizagem /atualizacdo do modelo. Com os data sets divididos

nestas proporgoes conseguimos testar o desempenho dos algoritmos em funcionamento online

37
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e a adaptabilidade dos métodos implementados. Para uma melhor compreensao da influén-
cia da capacidade adaptativa dos algoritmos desenvolvidos, foram ainda testados todos os
algoritmos para diferentes valores de A (A = 0.50, A = 0.80, A = 0.95, A = 0.98, A =0.99 ¢
A = 1). Para averiguar o desempenho do SS relativamente a disponibilidade dos dados de
saida, foram testados os algoritmos para diferentes disponibilidades (D = 0%, D = 10%,
D = 25%, D =50% e D = 100%), cobrindo assim o cenario nao adaptativo e o caso em que
todos os dados da saida real estao disponiveis. Nesta metodologia quando uma nova amostra
de entrada-saida, (x;;¥;), esta disponivel, é estimada a saida g; e s6 depois sdo atualizados
os parametros do modelo. Se s6 existir disponivel a amostra da entrada, apenas é estimada
a saida ;.

Todos os data sets utilizados para testar os algoritmos usados nesta dissertacao foram
normalizados. Os valores das amostras de treino, de validagao e de teste foram normalizados,
para média nula e variancia unitaria, utilizando a informagao da média e da variancia das
amostras de treino. Seja v € R™ um vetor que representa uma variavel contida em X ou em

y pode ser normalizado, para média nula e variancia unitaria, através da seguinte expressao:

vV—V
norm — 51
v —, (5.)

onde v € R" representa o produto do vetor 1 € R" pela média do vetor v, o representa o
desvio padrao e v € R" representa o vetor v normalizado.

Todos os codigos foram implementados de forma auténoma (ou seja implementados de
raiz por mim, durante o decorrer do trabalho de dissertacao, sem recurso a nenhuma to-
olbox), com recurso a ferramenta Matlab, com as exceg¢oes dos algoritmos: PLS, LASSO e
RPLS. O algoritmo do LASSO foi implementado com recurso a Toolbox glmnet disponivel
em [Qian et al., 2013] e os algoritmos PLS e RPLS foram implementados com recurso a
Toolbox MVARTOOLS disponivel em [Mathisen, 2001].

5.2 Definicao de Métricas

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos algoritmos testados foram: o Mean
Square Error (MSE) e o Normalized Root Mean Square Error (NRMSE). Elas sao descritas

pelas seguintes equagoes, respetivamente:

1 Ntest X
MSE = — > (@i, (5.2)
es i=1
MSE
NRMSE = (5.3)

max (y) — min (y)’
onde, N4 ¢ 0 niimero de amostras do conjunto de teste, ¥; ¢ a estimacao da saida real para
a amostra i, y € R" é o vetor de saida real e y; é a amostra ¢ de y.
Tanto para o MSE como para o NRMSE, quanto menor for o valor obtido, melhor é a

qualidade da estimativa da saida. No caso do NRMSE o valor é apresentado em percentagem.
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Sao considerados aceitaveis valores de NRMSE menores do que 10% [Souza and Araujo,
2014].

5.3 Regulacao dos Parametros de Configuracao dos Al-

goritmos

A maioria dos algoritmos implementados necessita que os seus parametros de configuracao
sejam calibrados de forma adequada, para cada data set em particular, de modo a obter os
melhores desempenhos.

Para se selecionar o valor com o qual se deve inicializar os parametros de um algoritmo
de modo a que este obtenha melhor desempenho para um data set especifico, sao treinados
os algoritmos com os dados de treino e em seguida ¢é testado com os dados de validacao o
modelo obtido durante o treino. No treino sao utilizados diferentes valores para o parametro
a calibrar, pertencentes a uma gama inicial predefinida, sendo escolhido como valor para o
parametro aquele que obtiver um menor valor de MSE no teste com os dados de validacao.
A gama foi definida manualmente de forma a tentar garantir que o valor ideal estivesse
compreendido no intervalo de valores escolhido. E de notar que os valores 6timos de cada
parametro, embora seja provavel que estejam incluidos na gama escolhida, poderao nao
coincidir exatamente com os valores utilizados.

No caso dos data sets de processos variantes no tempo, como os dados apenas foram
divididos em dados de treino e dados de teste, entao, apenas para efeitos desta abordagem
para obter os parametros iniciais do modelo, os dados de treino foram subdivididos num
novo sub-conjunto de dados de treino e num sub-conjunto de dados de validagao.

Na Tabela 5.1 sao apresentadas as gamas de valores que foram testadas para cada pa-
rametro de cada algoritmo. Foram testados dez a quinze valores igualmente espacados,

pertencentes as gamas de valores da Tabela 5.1, para cada parametro.

5.4 Resultados

Nesta secgao é feita uma pequena descrigao dos data sets referidos inicialmente, para que se
possa compreender e analisar de forma mais critica os resultados obtidos. Sao apresentados os
resultados dos algoritmos implementados, de forma a que se possam comparar os indicadores

de desempenho referidos anteriormente e avaliar a robustez dos algoritmos estudados.

5.4.1 Data Sets de Referéncia

Uma breve descricao dos data sets de referéncia é apresentada na Tabela 5.2, nomeadamente
a nomenclatura pela qual serao referidos, o seu nimero de amostras, n, e nimero de variaveis

de entrada, m. Mesmo que uma escolha otimizada dos atrasos entre as variaveis de entrada
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Tabela 5.1: Gamas de valores testados para os parametros de configuracao dos métodos.

Algoritmo Parametro 1 Parametro 2
RLS — —

PLS [ € [1;rank (Xya1)] —

LASSO — —

IFSR s € [0.01;0.3] z € [1000; 40000)
LSBST r € [3;100] —
LSBST-SV r € [1;100] —

RLS-A — —

RPLS I € [1;rank (Xya)] -
IFSR-ON s € 0.005; 0.3 —
RLASSO ¢x € [0.001;0.2] —
LSBST-ON r € [1;20] 7 € [0.0000005; 0.5]
LSBST-SV-ON r € [1;10] 1 € [0.00000005; 0.5]
RLASSO-AF ex € 0.001;0.2) ¢y € [0.001;0.2]

e de saida no modelo possam influenciar positivamente o desempenho dos métodos, como
o objetivo deste trabalho era analisar apenas a capacidade de aprendizagem dos métodos
implementados (excluindo o problema da selegao de variaveis e respetivos atrasos), nao foram
considerados possiveis atrasos entre a entrada e a saida.

Depois de escolhidos os parametros, dentro das gamas indicadas a Tabela 5.1, que se
traduziam num melhor desempenho de cada algoritmo para cada data set, os algoritmos
foram aplicados aos data sets descritos na Tabela 5.2.

As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam o valor do NRMSE obtidos na aplicagao dos métodos
nao adaptativos aos mesmos treze data sets, para os dados de validacao e de teste, respecti-
vamente.

Analisando as Tabelas 5.3 e 5.4, podemos verificar que os algoritmos em geral apresentam
um desempenho razoavel e boa consisténcia nos resultados para os dados de validacao e de
teste. Sendo excegao, o algoritmo LSBST-ON que demonstrou uma grande inconsisténcia
entre os valores de NRMSE obtidos com os dados de validacao e com os de teste. Pode
observar-se nas Tabelas 5.3 e 5.4, que os melhores desempenhos nao pertenceram de forma
undnime a um s6 algoritmo, mas foram maioritariamente obtidas pelos métodos PLS e
LASSO. Verifica-se que o desempenho dos métodos propostos nao diverge muito do obtido
pelos métodos existentes e verifica-se ainda que o desempenho dos métodos boosting online

nao diverge muito do obtido pelos restantes métodos offline com os quais foram comparados.

5.4.2 Data Set da Ativagao do Catalisador

O data set da Ativacao de Catalisador é um benchmark para SS adaptativos introduzida
em |Kadlec and Gabrys, 2011]. Este data set descreve um reator de polimerizagao, aonde

0 objetivo é estimar a atividade do Catalisador nos tubos. Na Tabela 5.5 sao apresentadas
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Tabela 5.2: Descri¢ao dos data sets de referéncia. O nimero de amostras é n e o nimero de

varidveis de entrada é m.

Data set Nomenclatura n m
Automobile MPG Auto 392 6

Bank Bank 8192 32
Boston Housing Housing 506 13
Box and Jenkins Box 290 10
Cagece Cagece 360 33
Communities and Crime Communities 1994 127
Concrete Compressive Strength Concrete 1030 8

CPU CPU 8192 21
Pumadyn Puma 8192 32
Stock Stock 950 9

Pyrimidines Pyrim 74 26
Spectra Sectra 60 401
Triazines Triaz 186 59

Tabela 5.3: Resultados obtidos nos data sets referéncia, usando como medida de desempenho

o NRMSE, com dados de validagao normalizados para média nula e variancia unitaria.

NRMSE - Validacao

Data set RLS PLS LASSO IFSR LSBST LSBST-SV LSBST-ON LSBST-SV-ON
Auto 19.70  18.31 18.29 18.02 18.31 18.31 83.88 20.66
Bank 11.72 11.29 11.33 11.38  11.29 17.25 o0 17.20
Housing 14.98 10.69 10.83 11.52 10.70 18.66 79.29 23.17
Box 14.72  02.78 02.81 02.74  02.78 06.31 89.08 25.15
Cagece 12.94 10.00 10.90 10.62 10.53 16.50 00 18.70
Communities 14.04 13.98 14.03 14.73 14.67 18.71 %) 23.39
Concrete 18.21  15.22 15.00 14.97  14.95 19.55 50.36 21.87
CPU 09.70 09.93 09.87 09.85 09.87 15.82 31.51 31.51
Puma 15.68  15.65 15.59 15.61 15.67 17.49 0 17.51
Stock 16.95 09.07 09.07 09.26 09.08 17.70 00 24.21
Pyrim 34.60 21.13 52.06  20.73  59.06 36.32 46.82 20.86
Spectra 20.50 09.22 06.67  09.59 07.99 33.96 00 35.22
Triaz 00 71.50  25.71  26.06 51.32 25.84 0 25.71

as 15 variaveis de entrada e a variavel de saida presentes no data set inicial, constituido por
8687 amostras, onde a quantidade de outliers chega a atingir 80% das variaveis e segundo
[Souza and Aratjo, 2014| a colinearidade em algumas das variaveis de entrada assume valores
bastante elevados. Foi seguido o pré-processamento dos dados usado em [Kadlec and Gabrys,

2011], que se descreve pelos seguintes passos:

1. As primeiras 5800 amostras foram reduzidas para 580 através de um downsampling
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Tabela 5.4: Resultados obtidos nos data sets referéncia, usando como medida de desempenho

o NRMSE, com dados de teste normalizados para média nula e varidncia unitaria.

NRMSE - Teste

Data set RLS PLS LASSO IFSR LSBST LSBST-SV LSBST-ON LSBST-SV-ON
Auto 22.51 1943 19.42 19.42 1943 19.43 20.96 23.76
Bank 10.47 10.25 10.28 10.36  10.25 14.97 14.32 14.92
Housing 15.06 11.69 11.78 12.07 11.71 18.22 17.84 21.78
Box 11.42 01.89 01.94 01.95 01.89 05.30 25.71 21.60
Cagece 18.53 14.21 15.44 14.40 15.18 23.52 25.00 26.41
Communities 12.58 12.66 12.67 13.17 12.73 17.03 22.34 21.55
Concrete 17.69  13.70 13.70 13.68 13.70 19.22 15.98 21.68
CPU 09.80  09.36 09.29  09.28 09.29 15.85 10.97 14.54
Puma 16.12  16.07  16.06 16.08 16.10 18.07 18.04 18.08
Stock 18.03 08.80  08.77  09.19 08.78 17.88 26.93 26.14
Pyrim 23.45 47.85 74.35 48.01 00 25.04 23.30 16.88
Spectra 27.68  05.42 08.95 09.50  04.52 32.52 35.11 32.75
Triaz 00 40.74 23.17  21.99  35.07 22.03 00 23.18

com um fator de 10;

2. Foram removidas as variaveis de entrada ntmero 3, 4 e 15, devido a serem muito

afetadas por dados em falta e outliers;
3. Foram removidas todas as amostras em que faltava a observacao da saida.

Apbs o pré-processamento, o data set viu-se reduzido a 12 variaveis de entrada, uma variavel
de saida e 647 amostras.

As Tabelas 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10 apresentam os resultados de NRMSE obtidos pelos
diferentes algoritmos para o data set da Ativagao do Catalisador, com diferentes valores
iniciais para o fator de esquecimento, \. E de realcar que, para o algoritmo RLASSO-AF da
Seccao 3.7, o valor para o fator de esquecimento indicado nas tabelas é apenas o seu valor
inicial, uma vez que o valor de A\ varia em relagao ao inicialmente definido. Cada uma das
cinco tabelas apresenta os resultados referentes a uma das cinco disponibilidades (D = 0%,
D =10%, D = 25%, D = 50% e D = 100%), respetivamente.

E notorio da observacio das Tabelas 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10 que embora o método LSBST-
SV-ON nao tenha o melhor desempenho para todas as disponibilidades e todos os valores A,
consegue ter melhores desempenhos do que os restantes algoritmos, para a maioria dos valores
de disponibilidade e de A\. Pode observar-se também que com o aumento da disponibilidade
dos dados de saida, para atualizacao do modelo, existe um aumento do desempenho dos
algoritmos em geral. Pode ainda observar-se que cada algoritmo tem normalmente um valor
de A com o qual obtém melhor desempenho e que este pode variar de um algoritmo para

outro, mas normalmente nao varia com a variagao das disponibilidades.
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Tabela 5.5: Descrigao das variaveis do Data set da Ativagao de Catalisador.

Variaveis Descrigao
T Tempo
To Fluxo de ar
T3 Fluxo de gases combustiveis
T4 Concentragdo de componente combustivel nos gases combustiveis (fragdo de massa)
T5 Temperatura total de entradas
g Temperatura de Refrigeracao
T7 Temperatura a 1/20 do comprimento do reator
s Temperatura a 2/20 do comprimento do reator
Tg Temperatura a 4/20 do comprimento do reator
10 Temperatura a 7/20 do comprimento do reator
T11 Temperatura a 11/20 do comprimento do reator
12 Temperatura a 16/20 do comprimento do reator
T3 Temperatura a 20/20 do comprimento do reator
T14 Concentragao de oxigénio produzido (fragdo de massa)
15 Concentragao de componente combustivel produzido (fragdo de massa)
Y1 Atividade do catalisador no interior do reator

Tabela 5.6: Resultados obtidos para o dataset da Ativacao do Catalisador, sendo a medida
de desempenho o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 0%.

NRMSE - Teste (D = 0)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF

0.50 || 74.97  72.94 32.97 00 70.34 80.01 00
0.80 || 74.97  72.94 32.97 00 70.34 80.01 00
0.95 || 7497  72.94 32.97 00 70.34 80.01 00
0.98 || 74.97  72.94 32.97 00 70.34 80.01 00
0.99 || 74.97  72.94 32.97 00 70.34 80.01 00
1 74.97  72.94 32.97 00 70.34 80.01 00

Tabela 5.7: Resultados obtidos para o dataset da Ativacao do Catalisador, sendo a medida
de desempenho o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 10%.

NRMSE - Teste (D = 10)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 11.65 43.03 32.94 95.08 42.34 12.52 32.78
0.80 || 13.85  27.19 32.95 83.31 42.34 12.52 17.81
0.95 || 18.83  20.23 32.99 55.00 42.34 12.52 29.35
0.98 || 23.60  23.92 32.99 48.96 42.34 12.52 31.48
0.99 || 26.80  25.54 32.99 48.69 42.34 12.52 32.08
1 31.23 2733 32.99 49.60 42.34 12.52 32.61
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Tabela 5.8: Resultados obtidos para o dataset da Ativacao do Catalisador, sendo a medida
de desempenho o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 25%.

NRMSE - Teste (D = 25)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 06.31  20.81 32.82 97.45 27.95 08.99 33.16
0.80 || 09.91 21.03 32.83 92.00 27.95 08.99 14.53
0.95 || 12.02  16.32 32.89 71.60 27.95 08.99 28.00
0.98 || 17.16 18,86 33.11 53.93 27.95 08.99 30.83
0.99 || 19.23  20.78 33.13 46.95 27.95 08.99 31.61
1 25.07  23.60 33.13 42.75 27.95 08.99 32.25

Tabela 5.9: Resultados obtidos para o dataset da Ativacao do Catalisador, sendo a medida
de desempenho o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 50%.

NRMSE - Teste (D = 50)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 04.68  30.80 32.43 97.39 21.17 06.28 30.47
0.80 || 05.92  10.07 32.46 96.04 21.17 06.28 12.47
0.95 || 11.00 15.49 32.48 82.85 21.17 06.28 27.45
0.98 || 12.10 15.19 32.71 66.36 21.17 06.28 30.64
0.99 || 17.07 16.91 33.13 53.86 21.17 06.28 31.59
1 22.17  21.23 33.56 40.98 21.17 06.28 32.32

Tabela 5.10: Resultados obtidos para o dataset da Ativacao do Catalisador, sendo a medida
de desempenho o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 100%.

NRMSE - Teste (D = 100)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 03.58 20.92 31.51 97.61 19.08 03.61 29.52
0.80 || 04.14  07.86 31.53 96.46 19.08 03.61 11.42
0.95 || 07.23  09.35 31.64 90.36 19.08 03.61 27.20
0.98 || 11.48 12.10 31.68 79.04 19.08 03.61 30.53
0.99 || 12.17 1245 32.13 65.91 19.08 03.61 31.61
1 19.92 18.56 34.69 39.60 19.08 03.61 32.46

Na Figura 5.1 é representada graficamente a evolucao temporal das variaveis estimadas
na fase de teste, pelos algoritmos adaptativos, assim como a evolucao da saida real para
o data set da Ativacao do Catalisador. Em cada grafico da figura é apresentado o melhor
desempenho de cada algoritmo, ou seja tem valores de A diferentes dentro da mesma dispo-
nibilidade. Os parametros foram escolhidos para cada algoritmo de forma a maximizar o seu

desempenho e a pertencerem as gamas de valores descritas na Tabela 5.1. Pode observar-se
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Figura 5.1: Comparagao do desempenho do Data set de Ativagao do Catalisador entre os

algoritmos testados de acordo com a disponibilidade dos valores reais da variavel de saida.

facilmente pela analise dos graficos da Figura 5.1, que com o aumento da disponibilidade

houve um aumento do desempenho, como ja tinha sido verificado pela anélise das Tabelas

5.6, 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10. Pode ainda verificar-se pela analise da Figura 5.1 que o método

proposto IFSR-ON teve pouca capacidade de se ajustar a saida desejada.
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Tabela 5.11: Descrigao das varidveis do Data set da estimacao da quantidade de fluor.

Variaveis Descrigao
X Quantidade de cloro no afluente (esgoto bruto)
) Quantidade de cloro no efluente (esgoto tratado)
x3 Turvagao da agua no afluente (4gua bruta)
T4 Turvagdo no afluente
Ts5 Turvagao no efluente
Te pH da agua no afluente
T7 pH no afluente
s pH no efluente
Tg Cor da agua no afluente
10 Cor do afluente
T11 Cor do efluente
Yi Fluor no efluente

5.4.3 Data Set da Estimacao da Quantidade de Flaor

Uma ETAR é uma infra-estrutura que visa tratar as aguas residuais, que recebe pelas redes
de esgotos, para que estas sejam depois libertadas para o meio hidrico com niveis de polui¢ao
aceitaveis. O processo de tratamento de aguas residuais efetuado numa ETAR é usualmente
descrito por fases. A primeira fase, denominada por pré-tratamento, consiste numa filtragem
que retém os materiais solidos de maiores dimensoes. A segunda fase é denominada por
tratamento primario, e nela sao removidas as gorduras e 6leos presentes na agua residual,
e sao separadas a parte liquida das substancias solidas em suspensao que se vao depositar
no fundo dos decantadores. Na fase seguinte, denominada por tratamento secundéario, sao
adicionados micro-organismos e oxigénio que ajudam a decompor as impurezas que ainda
permanecem na agua residual transformando-as em lamas. Na quarta fase, conhecida por
tratamento terciario, a agua é desinfetada com cloro, ozono e radiacao ultravioleta. Depois
de tratada a adgua é libertada em rios ou oceanos.

Durante o processo de tratamento de dguas residuais efetuado por uma ETAR, uma das
dificuldades reside no controlo da quantidade de flior presente no efluente, uma vez que
niveis de flaor elevados podem contaminar o ecosistema aquatico [Kurosaki, 1997| e esta
quantidade ¢ medida com recurso a analises laboratoriais. Para mostrar a capacidade de um
SS solucionar este problema, foi utilizado o Data set da Estimacao da Quantidade de Flior.

O Data set da Estimacao da Quantidade de Flior é constituido por 11 varidveis de
entrada e uma variavel de saida, descritas na Tabela 5.11. O objectivo no processo associado
a este data set & estimar a concentragao de flior no efluente de uma ETAR. O data set
inicial é constituido por 13512 amostras das variaveis de entrada, adquiridas em 3 anos
por sensores fisicos, com uma taxa de amostragem de 2 horas. As amostras da quantidade
de flaor foram adquiridas por anélises laboratoriais realizadas a cada 24 horas. Depois de

removidas as amostras em que faltava o valor da quantidade de flaor, o data set viu o
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Tabela 5.12: Resultados obtidos para o dataset da ETAR, sendo a medida de desempenho

o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 0%.

NRMSE - Teste (D = 0)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 23.63  24.55 12.69 28.74 24.55 22.78 28.74
0.80 || 23.63  24.55 12.69 28.74 24.55 22.78 28.74
0.95 || 23.63  24.55 12.69 28.74 24.55 22.78 28.74
0.98 || 23.63  24.55 12.69 28.74 24.55 22.78 28.74
0.99 || 23.63  24.55 12.69 28.74 24.55 22.78 28.74
1 23.63  24.55 12.69 28.74 24.55 22.78 28.74

Tabela 5.13: Resultados obtidos para o dataset da ETAR, sendo a medida de desempenho
o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 10%.

NRMSE - Teste (D = 10)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 10.18 46.83 12.72 18.14 00 15.18 16.98
0.80 || 11.39 19.83 12.75 12.71 00 15.18 10.69
0.95 || 16.38 19.24 12.77 11.26 00 15.18 11.30
0.98 || 18.06  20.06 12.78 11.57 00 15.18 11.55
0.99 || 19.58  20.43 12.78 11.71 00 15.18 11.63
1 2045  20.83 12.78 11.85 00 15.18 11.71

Tabela 5.14: Resultados obtidos para o dataset da ETAR, sendo a medida de desempenho
o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 25%.

NRMSE - Teste (D = 25)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 08.77  30.63 12.58 20.08 (%) 11.37 18.30
0.80 || 09.47 18.49 12.73 15.06 00 11.37 09.61
0.95 || 11.43 12.57 12.90 10.00 00 11.37 10.86
0.98 || 15.26 15.39 12.89 10.00 00 11.37 11.28
0.99 || 15.20 16.37 12.88 10.34 00 11.37 11.41
1 17.39 17.51 12.91 10.75 00 11.37 11.54

seu tamanho reduzido a 1002 amostras. Segundo [Souza and Aratjo, 2014| as variaveis de

entrada apresentam um nivel de colinearidade entre elas aceitavel, pelo que se espera que os

algoritmos baseados nos LS nao vejam o seu desempenho comprometida. Nas Tabelas 5.12,
5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 sao apresentados os resultados de NRMSE obtidos pelos diferentes
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Tabela 5.15: Resultados obtidos para o dataset da ETAR, sendo a medida de desempenho
o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 50%.

NRMSE - Teste (D = 50)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 07.91 00 12.39 21.92 00 08.87 19.38
0.80 || 08.33 13.89 12.43 18.32 00 08.87 09.52
0.95 || 09.07  09.12 12.99 12.83 () 08.87 10.82
0.98 || 10.53 10.74 13.25 10.65 00 08.87 11.42
0.99 || 11.83 12.34 12.66 10.75 00 08.87 11.60
1 17.52 14.41 12.66 12.66 00 08.87 11.76

Tabela 5.16: Resultados obtidos para o dataset da ETAR, sendo a medida de desempenho
o NRMSE nos dados de teste, com uma disponibilidade de 100%.

NRMSE - Teste (D = 100)

A RPLS RLS-A IFSR-ON RLASSO LSBST-ON LSBST-SV-ON RLASSO-AF
0.50 || 07.79 00 11.76 23.13 () 07.90 22.93
0.80 || 08.00 00 11.72 18.97 00 07.90 09.46
0.95 || 08.06  08.62 12.85 14.35 00 07.90 10.80
0.98 || 09.50  08.69 13.42 10.93 00 07.90 11.50
0.99 || 10.06  09.59 14.03 10.23 00 07.90 11.72
1 14.71 12.33 12.97 11.86 00 07.90 11.89

algoritmos para o data set da ETAR, com diferentes valores para o fator de esquecimento, A.
Para o algoritmo RLASSO-AF da Seccao 3.7, o valor de A\ apresentado nas tabelas é apenas
o valor inicial do seu fator de esquecimento. De forma analoga ao que aconteceu no data set
da Ativacao do Catalisador, cada umas das tabelas representa os resultados de uma das cinco
disponibilidades (D = 0%, D = 10%, D = 25%, D = 50% e D = 100%), respetivamente.
Pode verificar-se nas tabelas que o algoritmo com melhor desempenho, neste data set, nao
s6 mudou com o valor de )\, mas variou também com as disponibilidades. E de notar que
o algoritmo LSBST-ON apresentou incapacidade de estimar para todas as disponibilidades,
exceto para o caso estatico, D = 0%. Pode verificar-se que a melhor desempenho quase
sempre pertenceu ao método RPLS, mas que o LSBST-SV-ON por ter um desempenho nao
influenciado por A, cobre uma gama mais abrangente para este parametro.

Na Figura 5.2 é representada a evolugao temporal das variaveis estimadas na fase de teste,
pelos algoritmos adaptativos, assim como a evolucao da saida real para o data set da ETAR.
De forma similar ao data set da Ativagao do Catalisador, cada grafico da figura apresenta a
melhor desempenho de cada algoritmo, ou seja tem valores de A diferentes dentro da mesma

disponibilidade. Os parametros iniciais foram escolhidos para cada algoritmo de forma a
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Figura 5.2: Comparacao do desempenho do Data set da ETAR entre os algoritmos testados

de acordo com a disponibilidade dos valores reais da variavel de saida.

maximizar o seu desempenho e a pertencerem as gamas de valores descritas na Tabela
5.1. E de notar que apenas na sub-figura 5.2a se representou a evolucdo do desempenho
do algoritmo LSBST-ON, pois para as restantes disponibilidades o algoritmo apresentou

incapacidade de efetuar a estimagao da saida.

E facil verificar pela observacio da figura 5.2 que todos os algoritmos tém um aumento

de desempenho com o aumento da disponibilidade, com a jé referida excecao.
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5.5 Discussao dos Resultados

Na experiéncia offline, na qual os algoritmos foram aplicados a treze data sets de referéncia,
verificou-se consisténcia entre os resultados obtidos por todos os algoritmos para os dados de
validacao e os dados de teste. Tendo apenas o algoritmo LSBST-ON quebrado este padrao,
mostrando dificuldade ou até mesmo incapacidade em estimar a saida, quando aplicado
aos dados de validacao de cada um dos data sets. O método LSBST-SV proposto, embora
nao tenha tido o melhor desempenho obtido para nenhum dos data sets, obteve resultados
comparaveis com os dos outros métodos offline e coeréncia entre os resultados obtidos na
fase de validacao e na fase de teste. Tanto o método LSBST-ON, como o proposto LSBST-
SV-ON, exibiram resultados nao muito discrepantes dos métodos offline, o que sugere que os
métodos boosting comparados podem ser boas ferramentas a utilizar em ambientes variantes
no tempo.

Na experiéncia realizada para o data set da Ativacao do Catalisador, o método IFSR-
ON proposto obteve o melhor desempenho no caso estatico (D = 0%), embora o NRMSE
tenha sido superior ao limite do aceitavel. Para as restantes disponibilidades, os melhores
desempenhos pertencem ao método RPLS, contudo o método proposto LSBST-SV-ON teve
sempre um desempenho equiparavel chegando a diferenca do valor obtido para o NRMSE a
ser de 0.03% (para o valor mais baixo de NRMSE). Para além das vantagens enumeradas
para os métodos booosting ao longo do Capitulo 4 e da robustez apresentada pelo método
LSBST-SV-ON, é de notar que por nao depender de A, apresenta normalmente melhores
resultados de NRMSE para os casos em que os outros algoritmos utilizam valores de A > 0.5,
0 que pode ser uma vantagem, pois embora nao seja o caso deste data set em particular,
valores de A muito baixos podem causar overfitting. Comparando o método de boosting
LSBST-SV-ON proposto com o LSBST-ON;, verifica-se que a excegao do cenario (D = 0%),
o método LSBST-SV-ON obteve melhores desempenhos, chegando a apresentar uma reducgao
de 81,08% no NRMSE.

Na ultima experiéncia efetuada, os algoritmos adaptativos foram aplicados ao data set da
ETAR para estimar a quantidade de flior do efluente. A semelhanca do que aconteceu com
o data set da Ativacao do Catalisador, no cenario estatico o melhor desempenho pertence ao
método IFSR-ON. Para as restantes disponibilidades os melhores desempenhos pertencem
sempre ao método RPLS, tendo o método LSBST-SV-ON proposto nesta dissertagao apre-
sentado resultados comparéveis, chegando a diferenca do valor de NRMSE obtida, para o
valor mais baixo de NRMSE, ser de apenas 0.11%. Nesta experiéncia o método LSBST-ON

mostrou incapacidade de estimar a saida para todas as disponibilidades (D # 0%).



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

Nesta dissertacao foram propostos trés métodos novos para o projeto de SS, sendo dois deles
adaptativos. Qualquer um dos métodos propostos apenas utiliza o conhecimento empirico
dos dados de entrada e de saida, nao sendo necessario qualquer conhecimento prévio sobre
o modelo do processo. Para validar e avaliar o desempenho do métodos propostos, estes
métodos bem como os restantes métodos descritos nos Capitulos 3 e 4 foram aplicados a
treze data sets de referéncia relativos a problemas do mundo real e a dois data sets relativos
a problemas do mundo real variantes no tempo.

Pela observacao dos resultados dos treze data sets de referéncia, podemos constatar que
os resultados obtidos pelos métodos LSBST-ON e LSBST-SV-ON nao sao muito discre-
pantes dos obtidos pelos métodos offline, o que indica que para além de serem simples de
implementar para funcionar online, os métodos boosting podem ser uma ferramenta tutil
para ambientes variantes no tempo. Os melhores desempenhos para ambientes offline foram
maioritariamente obtidos pelos métodos LASSO e PLS.

Da comparacao dos resultados, dos diferentes algoritmos adaptativos, obtidos para os
dois problemas do mundo real, verifica-se que o melhor desempenho para a disponibilidade
de D = 0% pertence ao método proposto IFSR-ON, mas para ambos os data sets o NRMSE
¢ superior a 10% o que, conforme ja previamente referido, nao ¢ aceitavel. Para as restantes
disponibilidades os valores mais baixos de NRMSE pertencem ao método RPLS (ocorreram
para valores de A = 0.5), sendo os resultados deste método, sempre, quase igualados pelo
método proposto LSBST-SV-ON. Para o caso disponibilidades (D # 0%) e A > 0.8, os va-
lores mais baixos de NRMSE pertencem ao método proposto LSBST-SV-ON. Os métodos
RPLS e LSBST-SV-ON obtém valores de NRMSE inferiores a 10% para disponibilidades
iguais ou superiores a D = 25% para o data set da Ativacao do Catalisador, e para dispo-
nibilidades iguais ou superiores a D = 25% e D = 50% respetivamente para o data set da
ETAR. E de realcar que o método proposto, LSBST-SV-ON, nao depende de X, o que o

torna uma valiosa ferramenta em ambientes onde a aprendizagem ¢é feita por métodos que

o1
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utilizam valores de A < 0.8, podendo originar que o modelo aprenda ruidos presentes nos
dados. Adicionalmente, a nao dependéncia de A torna mais facil a realizacdo do projeto de
aplicacao do método.

Pode ainda concluir-se que a utilizacao do método proposto, LSBST-SV-ON, para a
estimagao da quantidade de flior no efluente da ETAR, deve originar uma descida dos
custos com anélises laboratoriais, uma vez que se poderia reduzir a frequéncia destas para

metade.

6.2 Trabalhos Futuros

Uma vez que os métodos boosting implementados nesta dissertagao se mostraram ferramen-
tas uteis para o desenvolvimento de SS, poderia ter interesse experimentar diferentes loss
functions e diferentes funcoes bésicas, nomeadamente para implementar o IFSR boosting
online, dado que o método proposto IFSR-ON apresentou um fraco desempenho quando
comparado com os métodos boosting online.

Visto que a diversidade dos modelos individuais é uma das chaves do sucesso dos ME,
seria interessante abordar técnicas de manipulacao dos data sets, em particular poderia ser
vantajoso combinar os métodos boosting implementados com o método de bagging de modo

a alcancar uma maior diversidade nos modelos individuais obtidos.
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