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1 - Introducao

Modelos matematicos de sistemas fisicos sdo ferramentas essenciais para
um imenso nimero de dreas do conhecimento, inclusive para a automética.
Modelos lineares sdo bastante bem estudados e conhecidos, mas infelizmente a
representacdo precisa da maioria dos fendmenos da natureza inclui nao
linearidades. O objetivo deste capitulo é mostrar como redes neurais podem ser
utilizadas para modelar com precisdo sistemas ndo lineares estiticos ou
dindmicos. Supomos que o leitor ja dispde de algum conhecimento basico sobre
modelagem de sistemas e redes neurais, uma vez que farta bibliografia existe
sobre estes assuntos. Na sessdo II apresentamos a rede neural feedforward que
serd usada ao longo deste trabalho, sua aplicacdo em modelagem e comentamos
alguns detalhes de seu treinamento e operacdo. Na secdo III apresentamos o uso
de técnicas neurais para analisar modelos fenomenolégicos e introduzimos os sub-
modelos hibridos neural-fenomenol6gicos. Na sec@o IV apresentamos brevemente
alguns aspectos de sistemas dinadmicos e introduzimos a estrutura NARMA, que
serd usada para modeld-los, discutindo detalhes desta modelagem e de seu
treinamento. A secdo IV apresentamos as conclusdes e algumas referéncias

bibliograficas.



I1. Redes Neurais e Modelagem

Redes Neurais sdo algoritmos que tentam emular de uma forma muito
simplificada a maneira como o cérebro animal processa determinadas
informagdes. Sdo baseadas em processadores elementares chamados neurdnios,

Fig. IL1,

Fig. II.1 — i-ésimo neur6nio.

definidos pelas suas fungdes de excitacdo u = Y (x) e ativagdo v = ¢ (u).

Usualmente empregamos:

=}

u. neuronio linear

1

tehu, neurdnio tipo tgh

onde x; sdo as entradas, wj; sS40 0s pesos sindpticos, ou sinapses, que conectam
cada entrada X; ao neurdnio 1, u; € a excita¢@o interna do neurdnio e v; a saida do
mesmo. A polarizacdo do neurdnio é dada por uma sinapse wj conectada a uma

entrada fixa xo = 1.



II.1 — Estrutura da Rede Neural

As redes neurais que utilizaremos neste trabalho sdo tipo feedforward com

duas camadas de neurdnios, com multiplas entradas z,,---,z; e uma saida y,

como apresentado na Fig. I1.2. Todos os neurdnios tem funcdo de excitagcao W(.)
do tipo apresentado na sessao anterior. A camada intermedidria tem Q neurdnios
com fungdo de ativacdo ¢(.) = tgh(.) e a camada de saida tem um tnico neurénio
linear. Cada entrada zj da rede se comunica através de sinapses wj; com todos os
neurdnios i da camada intermediaria, e a saida de cada neurdnio i da camada
intermedidria se comunica através de sinapses #; com o neurdnio de saida, na
segunda camada. Todos os neurdnios tém sinapse de polarizacdo, wjp na camada

intermediaria e to na camada de saida.

Por simplicidade consideraremos redes com apenas uma saida, mas os

resultados podem ser facilmente estendidos para redes com multiplas saidas.

Fig. I1.2 — Rede neural feedforward bésica usada neste trabalho.

A propagacdo do sinal é dada por
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E possivel demonstrar que para um Q suficientemente grande, mas finito,
esta rede é um aproximador universal para §=¢(z), desde que @(.) seja L, (e.g.,

¢(.) admita transformada de Fourier), o que € o caso de praticamente todas as

funcoes de interesse da engenharia.
I1.2 - Treinamento

O treinamento da rede € o processo de busca do conjunto de sinapses ( Wi,
tj ) que minimiza alguma func¢do objetivo F. Usualmente F € escolhida como o

erro médio quadrético na saida da rede

P

F=E(€2)=%Zei

Vp P ol

onde p =1, ... , P s3o os pares entrada-saida (gp,yp) e vy, eip sdo

respectivamente as saidas desejada e estimada pela rede para o par p. Outras
fungdes objetivo, e.g. erro relativo médio quadréatico, erro de ordem mais elevada,

etc., podem também ser usadas se necessario.



O treinamento usual é por épocas. Para a rede da Fig. 2 e F= vE (8;) 0s
P

acréscimos nas sinapses calculados para descida contra o gradiente (ou

retropropagagdo do erro, regra delta) para cada par entrada-saida (z,, y,)

usando passo de treinamento & sdo dados por:

€, =YY
At,=2a€v, Vi=1,-,Q ; v,=1
Awy = Zaeti(l-vf)zj vi=1,---,Q ; Vj=0,-,E ; z,=1

E o acréscimo a ser aplicado apds cada época € o valor médio dos

acréscimos calculados para cada par entrada-saida pelas equagcdes acima.

I1.3 — Detalhes do Treinamento de Redes Neurais

No treinamento da rede neural todos os detalhes convencionais devem ser
observados, e.g.: (a) entradas e saidas devem ser normalizadas para média nula e
desvio padrao da ordem de 0,5 , (b) as sinapses devem ser inicializadas com
valores pequenos e randOmicos, tipicamente Iw;l < 0,2 , (c) no caso do
backpropagation simples, o passo de treinamento deve ser pequeno, tipicamente O
= 0,05, (d) normalmente é necessario controlar o overtraining e obter um teste
final independente do aprendizado, o que implica em utilizar trés conjuntos de
pares entrada-saida: o de treinamento, o de validacdo e o de teste. Cada conjunto
deve representar estatisticamente bem a relagdo entrada-saida da rede. Para o
controle do overtraining € necessario fazer o acompanhamento do erro dos
conjuntos de treinamento, validacdo e teste durante o treinamento. O controle do

overtraing € também o que permite, de modo simples, determinar o nimero de



neurdnios adequado na camada intermedidria: € aquele que minimiza o erro nos
conjuntos de teste e validacdo, (e) é prudente confirmar a validade dos resultados

por validacdo cruzada, etc.

Mais detalhes especificos do treinamento para modelos de redes dinamicas

serdo comentados posteriormente, na respectiva secao.

I1.4 — Sistemas com Nao Linearidades Fracas

Um grande nimero de plantas reais pode ser representado por um modelo
linear sem um erro muito grande. Isto permite imagina-los como sistemas lineares
em que uma nao linearidade nao muito forte foi introduzida. Certamente podemos
ter interesse em criar um modelo em que as partes linear e ndo linear que o
compdem estejam separadas, principalmente no caso de nio linearidades fracas.
Isto pode ser conseguido transformando o primeiro neur6nio da camada
intermedidria em um neurdnio linear, que passara a ser responsavel pela parte
linear do mapeamento entrada-saida, enquanto os demais Q — 1 neurdnios tipo
tgh(.) realizardo a parte ndo linear. Neste caso, sem perda de generalidade
podemos fixar os valores de wjp = 0 e t; = 1. Os sistemas linear e nao linear
serdo entdo independentes, acoplados apenas pelo neuronio de saida, que soma as
partes linear e nao linear do mapeamento. Obviamente, as equagdes de operacao e
treinamento  apresentadas  anteriormente devem ser convenientemente
modificadas. Mais ainda, para que a parte linear do mapeamento seja Otima, é
necessario realizar o treinamento em duas fases. Na primeira fase as sinapses

responséveis pela parte linear do mapeamento, w,; Vj=1,...,E , e tyo serdo

treinadas. Para isto as sinapses conectadas as entradas e saidas dos neur6nios nao
lineares da camada intermediaria sdo zeradas,
w[j:O et;=0 Vi=2,.,0 e Vj=0,..,E, e as demais sinapses, wy; Vi=1,...,.E
e to, sdo entdo treinadas. Lembre que wip =0 e t; = 1 sdo fixas e ndo sdo treinadas.

Ap6s esta primeira fase do treinamento as sinapses conectadas a entrada ou saida



do neurbnio linear da camada intermedidria, w, i Vi=1,...,E e t;, sdo

“congeladas”, i.e. seus valores ndo mais se modificarao.

Na segunda fase as sinapses restantes, responsaveis pela parte nao linear

do mapeamento, w; Vi=2,..,0 e Vj=0,.,E e t Vi=0,23, .,E -

inclusive ty , sdo treinadas. Para isto sdo inicializadas com valores aleatdrios e
pequenos, e o treinamento convencional é aplicado. Note que nesta segunda fase
do treinamento, embora as sinapses conectadas ao primeiro neurdnio estejam
congeladas e ndo sejam alteradas, elas permanecem atuando na propagacdo do

sinal através da rede.

II - Modelos Fenomenolégicos e Sub-modelos Hibridos Neural-

Fenomenolégicos

Modelos neurais podem ser muito precisos, mas sendo numéricos t€ém
contribuicdo limitada para o entendimento da fenomenologia do sistema
representado, ao contrario dos modelos fenomenol6gicos. Nesta sessdo serd
introduzida uma técnica que utiliza conceitos de redes neurais para avaliar e
fornecer subsidios para aprimorar os sub-modelos fenomenolégicos que compdem
um modelo global. Serd introduzido também um novo tipo de sub-modelo hibrido
neural-fenomenolégico que preserva o mdximo possivel o modelo
fenomenoldgico e seus sub-modelos a0 mesmo tempo em que fornece a precisiao

numérica dos modelos neurais.

I11.1 Interpretacao Neural dos Modelos Fenomenologicos

Modelos matematicos fenomenoldgicos consistem usualmente de um
sistema ndo recursivo de equacdes que sao aplicadas sucessivamente, gerando

cada qual uma varidvel interna ao sistema. Cada equacdo tem, geralmente, um



significado fenomenoldgico, € pode ser considerada como um sub-modelo
integrante do modelo. Representando cada equacdo como um bloco, ou sub-
modelo, constréi-se o diagrama de blocos do modelo global. A Figura 3.1 ilustra
um bloco ou sub-modelo e a Figura 3.2 representa o diagrama em blocos de um

modelo global constituido por treze sub-modelos.
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Figura 3.1: Bloco construtivo ou sub-modelo.
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Figura 3.2: Diagrama em blocos de um modelo global.
Na fig. 3.2 @, hg, ... , p s@o as entradas, z;, ..., ;2 s30 as varidveis

internas e y € a saida estimada pelo modelo.



Representando as conexdes entre os blocos da Figura 3.2 por arcos
orientados, tem-se uma espécie de grafo feedforward. Interpretando os arcos como
sinapses de ganho unitirio e os blocos como neurdnios com funcdo de
excitacdo/ativacdo igual as equacdes que os representam (¢, ), tem-se um modelo

fenomenolégico equivalente a uma rede neural ndo convencional do tipo

feedforward.

Nao abordaremos neste capitulo modelos que utilizam equacgdes
recursivas, mas eles podem ser representados por redes neurais do tipo NARMA

ndo convencionais seguindo esta mesma linha.

II1.2 Erro dos Blocos

A menos que sua equacgdo represente com suficiente precisdo o sub-
modelo fenomenolégico, cada bloco é responsavel pela introdug¢do de um erro que
compord o erro da saida do modelo global. E importante classificar os blocos ou
sub-modelos funcdo de sua importancia para o erro na saida do modelo global.

Considere a saida do bloco ¢, adicionada a uma sinapse c; conforme ilustrado na

Figura 3.3, cuja funcdo é corrigir o erro do bloco.
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Figura 3.3: Bloco com sinapse de correcdo de erro.



Para que o diagrama de blocos da Figura 3.2 represente perfeitamente o
sistema real, o valor nominal de c; deve ser nulo para cada sub-modelo ou bloco, e
para cada par entrada-saida. Nosso objetivo € medir a contribui¢do do erro de cada
bloco ou sub-modelo na fun¢do objetivo F a ser minimizada, usualmente o erro

médio quadratico na saida do modelo global.

1 &,

F=FEe )=—>c¢

VP([)) P;p
ep:yp_yp

onde E( . ) € a fungdo valor esperado para todo par entrada-saidap = 1,...,P, e, é 0

erro na saida global para o par entrada-saida p, y, € o valor desejado na saida e

y, o valor estimado pelo modelo.

Considerando o modelo como uma rede neural nao convencional, o valor

de c¢; pode ser ajustado para o par p pelo método do gradiente descendente

aplicado a funcao ef, em relagdo a um vetor ¢ de componentes ¢, . Assim,

de’ 0 y 9z
Ac,(p)=-a =L =_2qe, e:,a_y%
dc, dy dz, dc,
:Zaa—yep =200,
Z.

1

onde @>0, de,/dy=~1, dz;/dc; =1 e J,é reconhecido como o erro

retropropagado da saida da rede até a saida z, do bloco ¢,.



Como se trata de uma correcdo por gradiente descendente, para uma

aproximac¢ao de primeira ordem de F valida para |¥| e O constantes e

suficientemente pequenos, os valores de Ac;(p) calculados para cada bloco sdo os
que minimizam a fun¢do objetivo. Por outro lado, quando Ac,(p)compensa

otimamente o erro introduzido por cada bloco, o erro na saida e,
conseqiientemente, a fun¢do F, sdao minimos. Logo, o erro da saida retropropagado

até a saida do bloco,d,, é um pardmetro bastante adequado para avaliar a

importancia do erro de cada bloco i na saida da rede.

O ajuste classico das sinapses de uma rede neural, por batelada, € feito por
um valor fixo correspondente a média dos valores calculados para cada par

entrada-saida,
Ac; = E[Aci (p)]
vp

A corre¢do pode ser feita de maneira simples com a adicio de uma
polarizacdo na saida do bloco. No entanto, este procedimento € pobre e corrige

apenas o erro médio na saida do bloco, que muito provavelmente ja é pequeno, se

7z

o sub-modelo foi razoavelmente projetado. Neste caso, € mais conveniente

corrigir o erro Ac, ( p), que varia com cada par p. Assim, uma medida adequada
para a influéncia do erro de cada bloco no erro da saida global do modelo é a

variancia de 9, (p), O'i2 , conforme expresso abaixo
o, =El8 (p)|- E[5,(»)]
P vp

. ~ . 2
Uma vez calculadas as influéncias dos erros de cada bloco, o,”, no erro da

saida global do modelo, sdo identificados os blocos criticos, isto €, aqueles com



. 2 . . A . ~ .
maior o, , maior influéncia. Estes blocos devem entdo ser modificados para

melhorar a eficiéncia dos sub-modelos e, conseqiientemente, do modelo global.

I11.3 Analise e Correcao dos Sub-Modelos

Um sub-modelo pode ser inadequado por duas razdes principais: a
equacdo que o representa € inadequada ou as entradas do bloco sdo insuficientes
para determinar sua saida, i.e., falta informacao na entrada do bloco. Se o erro na
saida de cada bloco critico mantiver correlagc@o significativa com qualquer uma de
suas varidveis de entrada, isto significa que a equag@o do bloco ou sub-modelo
ndo € adequada para representd-lo e, neste caso, necessita ser modificada. Se esta
correlacdo ndo existe, provavelmente falta informagdo na entrada do bloco, que
pode estar contida em outras varidveis. Quando a saida de um bloco € calculada
estdo disponiveis, além de suas varidveis de entrada, as varidveis de entrada da
rede e outras varidveis internas do modelo global, saidas de outros blocos, ja
calculadas anteriormente. Se algumas destas varidveis apresentam correlacio
significativa com o erro na saida do bloco em questdo, entdo elas podem ser
utilizadas como entradas adicionais ao bloco para reduzir o erro na saida do
mesmo. E possivel que o erro na saida do bloco seja causado pelas duas razdes
citadas anteriormente. Neste caso, as variaveis candidatas a entradas adicionais
devem ser descorrelacionadas das varidveis de entrada do bloco que apresentam
correlacdo significativa com o erro em sua saida. Estas varidveis
descorrelacionadas devem entdo ser novamente testadas para verificar se mantém
correlacdo significativa com o erro na saida do bloco. Caso positivo, as varidveis
originais, nao descorrelacionadas, devem ser aceitas como novas entradas do
bloco. Este tltimo passo, envolvendo a descorrelacao, ndo € essencial, mas evita a
adicao de novas entradas que ndo trazem informacdo adicional ao bloco, e

preserva o maximo possivel os sub-modelos fenomenolégicos.



O processo acima permite determinar os blocos criticos, que necessitam de
correcdes, € eventuais varidveis adicionais que devem ser utilizadas no célculo
destas corregdes. A corre¢do para manter o modelo como fenomenoldgico deve
ser feita alterando a equacdo dos sub-modelos criticos, o que ndo € uma tarefa
facil na maioria dos casos. Uma alternativa € utilizar um modelo hibrido

fenomenoldgico-neural para o bloco. Uma rede neural € colocada em paralelo

com cada bloco critico, conforme ilustrado na Figura 3.4.

w=1 Médulo i

Médulo j

Ajuste

Figura 3.4: Conexao da rede neural com o médulo em processo de corregao.

A rede € alimentada pelas entradas do bloco que tem correlagdo com o erro
na saida, caso o erro seja devido a equacdo inadequada, pelas entradas adicionais
que tem correlagdo com a saida, caso o erro seja devido a falta de informag¢do na

entrada ou por ambas, caso o erro tenha ambas as causas.

As redes neurais auxiliares devem ser treinadas simultaneamente, imersas
no modelo fenomenoldgico. Se o treinamento € feito por retropropagacdo do erro
da saida global do modelo, e, para cada par entrada-saida p, o erro
retropropagado da saida do modelo até a saida da rede neural auxiliar do médulo i

¢ determinado por:



5=e, L
Iazi

Dai para trds a retropropagacdo do erro dentro da rede ocorre de forma
convencional. Como usualmente as entradas e saidas dos blocos ndo sido
normalizadas, é recomenddvel normalizar cada uma delas para que apresentem
média nula e excursdo na faixa (-1,+1), para garantir um treinamento
numericamente robusto para as redes neurais corretoras dos blocos, evitando

paralisia e problemas correlatos.
I11.4 — Exemplo

O método descrito neste capitulo é genérico e pode ser aplicado em
qualquer modelo fenomenoldgico. Alguns detalhes da aplicagdo no modelo UIT-R
de atenuacdo em enlaces de comunicagdo terra-satélite sdo apresentados a seguir.
Este modelo utiliza sete variaveis de entrada, uma de saida, e treze blocos ou sub-
modelos com equacdes extremamente ndo lineares. Seu diagrama de blocos foi

apresentado na fig. 3.2 como exemplo.

A tabela abaixo mostra a variancia 6[2 do erro &,(p) em cada bloco i

Bloco 1 2 3 4 5 6 7 g 9 10 11 12

0'1.2 0,17 0,07 0,09 0,57 1,09 0,00 0,13 0,01 0,97 0,16 0,13 0,49

A andlise desta tabela mostra que os blocos mais criticos sdo os blocos 5 e
9, seguidos dos blocos 4 e 12. Estes resultados concordam com a informacao
fenomenoldgica disponivel. Nossa op¢do foi utilizar redes neurais corretoras
apenas nos dois blocos mais criticos, os blocos 5 € 9. A andlise das correlagcdes
com os erros nas saidas dos blocos mostrou que a rede neural corretora do bloco 5

deveria ser alimentada com @, hg, 0, 7, e z3, e a do bloco 9 por @, hg, 72, 73, 77 €



zg, mostrando que ndo apenas as equagdes dos blocos precisam ser revistas, mas
também que mais informacao parece ser necessdria para estes sub-modelos.

O modelo UIT-R apresentou um erro de 32 dB, uma rede neural
cuidadosamente projetada apresentou um erro de 20 dB, e o modelo hibrido
apresentou um erro de 22 dB. Estes resultados mostram que os modelos neural e
hibrido apresentam precisdes consideravelmente superiores a do modelo
fenomenolégico, com uma ligeira vantagem do modelo neural sobre o modelo
hibrido. Isto ja era esperado porque o modelo hibrido ainda herda os erros
contidos no modelo fenomenolégico, enquanto que o modelo neural foi ajustado
simplesmente com base nas medidas ndo carrega os vicios contidos no modelo
fenomenolégico. Por outro lado, o modelo hibrido preserva a informacao

fenomenoldgica e a precisdo numérica simultaneamente.

IV- Sistemas Dindmicos

IV.1 - Sistemas Discretos no Tempo

Sdo aqueles em que as varidveis sdo discretas no tempo ou, se continuas,
foram amostradas com periodo AT de modo a torna-las discretas. Para garantir a
reconstrucdo do sinal continuo original é necessario que a amostragem seja feita
com uma freqiiéncia f;=1/AT maior que duas vezes a maxima freqiiéncia

significativa envolvida no processo. Usualmente normalizamos AT =1 e f;=1.

IV.2 - Sistemas SISO

Sdo sistemas com uma tnica entrada x(t) € uma dnica saida y(t), como na
Fig. 4.1. S@o os sistemas que consideraremos neste trabalho, sem perda de
generalidade: os resultados que apresentaremos podem com facilidade ser

estendidos para sistemas com multiplas entradas e saidas.



x(t)

— Planta y(t)=

Fig. 4.1 — Sistema SISO

IV.3 — Sistemas Dinamicos

Sistemas dindmicos sdo aqueles em que a saida no instante t depende da

entrada no instante t e em T instantes anteriores. Para AT =1,

y() = [x(t), x(t-1),---, x(t - T)]

IV.4 — Modelos para Sistemas Dinamicos

A equacdo anterior pode ser implementada pela estrutura da Fig. 4.2

abaixo, composta de uma cadeia de atrasos e um bloco que realiza @(.)

w .

y(©)

?C)

Fig. 4.2 — Modelo NMA



Se o sistema € linear a equacao acima se torna
T

y(t) = Z b, X(t - 1)
i=0

e o bloco @(.) € um mero somador ponderado das varidveis independentes. A
estrutura é conhecida como um filtro FIR, Finite Impulse Response, em

processamento de sinais ou filtro média mével, MA, em estatistica.

Se o sistema € nao linear o bloco @(.) pode ser implementado por uma rede
neural feedforward de duas camadas como a da Fig. 1.2, e a estrutura é conhecida

como filtro média mdvel nao linear, NMA.

A equacdo do sistema também pode ser escrita com a saida atual como

funcdo de entrada atual e de N saidas atrasadas.
y(© =[x (V. y(t-1), -, y(t- N)]

onde N € a ordem do sistema. A estrutura da Fig. 4.3 abaixo implementa a
equagdo acima se substituirmos na equacdo os valores de y(.) por y(.), isto €, em
vez das saidas da planta usarmos a aproximac¢do das mesmas calculadas pelo

modelo.
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Fig. 4.3 — Modelo NAR

Se o sistema € linear a funcdo @(.) € um mero somador ponderado das
varidveis independentes, € o modelo € conhecido em estatistica como
autoregressivo, AR. Se o sistema € ndo linear @(.) pode ser implementado por uma

rede neural, e 0 modelo € auto regressivo nao linear, NAR.

Geralmente € mais eficiente associarmos os dois modelos, fazendo a saida
funcdo das entradas atual e atrasadas at€¢ M intervalos de tempo, e das saida

atrasadas até N intervalos de tempo, onde usualmente M < N.

y(0) = @[x(t), x(t-1), -+, x(t - M), y(t -1), -+, y(t - N)]

A equagdo acima pode ser implementada pela estrutura da Fig. 4.4 abaixo
se substituirmos na equagdo os valores de y(.) por y(.), isto é, em vez das saidas

da planta usarmos a aproximacio das mesmas calculadas pelo modelo, como no

caso anterior.
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Fig. 4.4 — Modelo NARMA

Novamente, se o sistema € linear @(.) é um simples ponderador e a
estrutura € conhecida como um filtro IIR, Infinite Impulse Response, em
processamento de sinais, e filtro ARMA em estatistica. Se o sistema € ndo linear o
bloco @(.) pode ser implementado por uma rede neural e o modelo recebe o nome

de ARMA nao linear, NARMA.

O modelo NARMA (e suas simplificacbes NAR e NMA) é o mais
utilizado em conjunto com redes neurais, talvez porque pode ser facilmente
reinicializado em qualquer instante de tempo, porque seu estado é composto por

variaveis do sistema facilmente observaveis, suas entradas e saidas atrasadas.

Existem diversos outros modelos com estados nao facilmente observaveis,

mas nio os consideraremos neste trabalho.

IV.5 — Dimensao dos Modelos



Um sistema dindmico real estdvel tem freqiiéncias naturais s;j = Gj + jw;
com respectivas constantes de tempo T;=- 1/0;. Neste trabalho, no caso de
sistemas ndo lineares, chamaremos “freqii€ncias naturais” as freqiiéncias naturais
do sistema linearizado nos diversos pontos de operagdo. O mesmo vale para
“singularidades”, “constante de tempo”, etc. Do ponto de vista prético a saida é
independente de entradas atrasadas mais do que quatro vezes a maior constante de

tempo do sistema. Isto nos fornece um limite inferior para nimero de atrasos T no

filtro MA ou NMA,

T.AT >4 Max (T)

Como usualmente as baixas freqii€ncias do sistema sdo reais,

T.AT2

zf

min

onde fin = 1/ (21 Max(t;)) € a mais baixa freqiiéncia natural do sistema, em Hz.

Por outro lado, a freqiiéncia de amostragem f; deve ser maior que o dobro
da maior freqiiéncia operada pelo sistema, fy,.x. Como o sistema é ndo linear, é
razodvel considerar esta freqiiéncia fi,,x como pelo menos a maior freqii€éncia
natural do sistema ou se for o caso (ndo provavel) alguma freqii€éncia ainda maior

inserida na entrada.

Das duas inequacdes anteriores verificamos que o nimero de atrasos T

necessarios no filtro MA € aproximadamente



jaur)

—
n
N

-

min

que pode ser razoavelmente grande na pratica. Nos modelos ARMA e NARMA,
N € a ordem estimada da planta, e usualmente M < N. Geralmente estes modelos
sdo de dimensdao muito menor que os MA e NMA, e por isto sdo mais utilizados

na pratica.

IV.6 — Estabilidade e Precisao dos Modelos

O modelo NMA apresentado na Fig. 4.2 ndo inclui realimentacdo e é
portanto estruturalmente estavel, e mantém o erro entre a saida da planta e a saida

do modelo &(t)=y(t)-y(t) com mbddulo aproximadamente da mesma ordem de

grandeza a medida que o tempo evolui.

O modelo NARMA apresentado na Fig. 4.4 inclui realimentacdo e ¢
potencialmente instavel. Praticamente, se a fung¢do @(.) ndo for determinada muito
precisamente a saida ¥(t) do modelo diverge da da planta y(t) apds um certo

nimero de passos de operacao.

Isto limita a duracdo da simulacdo, e nos obriga a reinicializar a rede apds
um periodo de tempo, e retomar a simulagdo a partir deste ponto. Note que
embora inconveniente, no caso do modelo NARMA isto é simples de realizar,

porque seu estado real € facilmente determinado a cada instante.

IV.7 — Preditores e Operacoes em Paralelo e em Série-Paralelo

H4 casos, e.g. em controle preditivo ou em previsdo de séries temporais,

em que desejamos que a saida do modelo no instante atual t aproxime a saida do



sistema em um instante futuro t+k, k> 0. Neste caso a equagdo do modelo

NARMA pode ser escrita:

F(t+Kk) = @[x(0), -+, x(t - M), y(0), -+, y(t - N)]

e implementada por uma estrutura andloga a da Fig. 4.4, com os valores de y(.)
substituidos pelos de y(.) (operagdo com planta e modelo em paralelo) ou pela
estrutura da Fig. 4.5, (operagdo com planta e modelo em uma estrutura série-

paralelo).

x(t) y(®

Planta
Rede
Neural
] y(t+k)

Fig. 4.5 - Operacdo em configuracdo série paralelo.

Na operagdo em paralelo a informacdo das saidas atrasadas € fornecida a
rede neural pela aproximacdo feita pela propria rede, eventualmente —
provavelmente - realimentando o erro e provocando perda da precisao ao longo do
tempo, e possivelmente instabilidade. A vantagem € que o modelo ¢
completamente independente da planta. Este € o modo de operacao adequado para
simulacdes, mas € necessdrio que os estados — saidas atrasadas — sejam corrigidos

periodicamente.

Na operagdo em série paralelo a informacgdo dos valores de saida atrasados
¢ fornecida a rede pela propria planta, eliminando a realimentagdo do erro. A

estrutura da Fig. 4.5 ndo € realimentada, logo € estruturalmente estiavel. A



desvantagem € que exige as informag¢des da planta para operagdo, limitando sua
utilizacdo em simulacdes. Este € o modo de operacdo a ser usado junto a planta,

na implementacao do sistema de controle.

IV.8 - Detalhes Especificos do Treinamento de Modelos Neurais para

Sistemas Dinamicos.

Uma das vantagens do modelo NARMA € que as partes dindmica e nao
linear podem ser facilmente separadas. Com isto a rede pode ser treinada fora do
modelo, de forma estatica. Os pares entrada-saida para o treinamento sdo obtidos
a partir de uma tabela com trés colunas, t, x(t) e y(t) que lista a evolucdo das
varidveis de entrada e saida do sistema ao longo do tempo. Cada instante de

tempo t maior que N podendo gerar um par entrada-saida (e, s):

e = [x(1), x(t-1), ..., x(t-M), y(t-1), ..., y(t-N)] *

s=y(t)

cujos valores numéricos sdo tirados da tabela com 3 colunas, t, x(t) e y(t).

IV.8.1 — Selecao de Pares Entrada-Saida

Uma planta industrial pode permanecer longo tempo no entorno do set
point, e pouco tempo transicionando de um set point para outro. Este processo
gerard um grande nimero de pares entrada-saida no entorno dos set points e
poucos nas transicdes, fazendo com que estas ndo sejam corretamente aprendidas.
Usualmente € necessdario equilibrar as populacdes de pares nas diversas regides ao
construir os conjuntos de treinamento e validagdo. Regides mal treinadas podem
ser detectadas apds o treinamento devido aos erros anormalmente grandes que

apresentam. Novos pares entrada-saida deverao entdo ser criados nestas regides



para reforcar a importancia dos erros nas mesmas, ou 0s erros retropropagados

ponderados por regido.

IV.8.2 — Univocidade

Um outro detalhe importante a considerar € que o mapeamento entrada-
saida a ser aprendido pela rede neural deve obrigatoriamente ser univoco, o que

pode ndo ser o caso para o modelo inverso de algumas plantas.

IV.8.3 — Ordem da Planta e do Modelo

E necessdrio ter uma idéia a priori da ordem e do tipo da planta para
arbitrar N e M. O conhecimento da fenomenologia da planta, a autocorrelacao da
saida e os correlogramas entre as entradas e saidas podem dar uma idéia desta
ordem. Se escolhermos N (e M) pequeno a rede ndo consegue aprender o
mapeamento, e se escolhermos N grande “freqiiéncias naturais” usualmente altas e
instaveis serdo criadas artificialmente. Se nao temos uma idéia muito precisa da
ordem, uma alternativa € utilizar N e M um pouco maior que o previsto. Apds o
treinamento examina-se a relevincia de cada entrada da rede neural,
especialmente aquelas que correspondem aos maiores atrasos. Eliminam-se as
entradas de baixa relevancia, se houver, e refaz-se o treinamento usando apenas

com as entradas mais relevantes.

IV.8.4- Singularidades em Altas Freqiiéncias

Plantas reais sio normalmente operadas em set points escolhidos para

maximizar a eficdcia no processo, o que geralmente implica em trabalhar em

regides ndo lineares e com tempo de transi¢do da ordem das maiores ‘“‘constantes



de tempo”, para evitar ringing ou overshoot fortes. Isto €, trabalham com grandes

amplitudes de sinal e faixa de freqiiéncias limitada.

Plantas reais podem ter “singularidades” em baixas e altas freqiiéncias, e
ndo linearidades. Os pares entrada-saida devem explorar todas estas caracteristicas
para que o modelo neural aprenda a generalizar a planta verdadeira. As ndo
linearidades e a regido de baixas freqiiéncias sdo normalmente bem exploradas
pelos sinais de operacdo da planta, mas isto muitas vezes nao ocorre com a regiao

de altas freqii€ncias.

A soluc@o normalmente permitida € adicionar ao sinal de entrada da planta
um pequeno ruido r(t) contendo altas freqiiéncias, usualmente uma onda quadrada
com pequena amplitude e duty cycle de duragdo aleatéria, que tem um espectro de
freqiiéncia mais ou menos constante. Entretanto, como este sinal é muito pequeno
comparado ao sinal de entrada, quase nao afeta o sinal e o erro na saida da rede, e

quase nao € percebido pelo algoritmo de treinamento backpropagation.

Uma possibilidade € destacar as altas freqiiéncias do sinal de erro. O sinal
de erro €(t) € separado em dois por filtros com bandas passantes diferentes, o da
faixa de baixas freqii€ncia, € p(t), cujas componentes estdo na faixa de freqii€éncia
do sinal de operacdo normal da planta, e o da faixa de altas freqii€ncias, egg(t),
gerado praticamente pelas altas freqiiéncias componentes do ruido r(t) injetado na
planta junto com o sinal de entrada. Um novo sinal de erro €y(t), onde eyp(t) é

relevante, é gerado e utilizado no algoritmo de treinamento backpropagation, Fig.

4.6.

em(t) = €Lp(t) + k eqr(t)

onde k > 1 inicia grande e é reduzido até 1 ao longo do treinamento.
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Fig. 4.6 — Novo sinal de erro

Uma desvantagem deste processo € que os pares entrada-saida devem estar

ordenados no tempo, ou os estados internos dos filtros devem ser atualizados

antes da aplicacdo de cada par entrada-saida, o que pode ser trabalhoso.

IV.9 — Exemplos

IV.9.1 - Exemplo 1

Considere uma base retangular apoiada em quatro molas e com uma massa

desbalanceada sobre ela, Fig. 4.7.



i

Fig. 4.7 — Experimento.

Como excitacao utilizou-se um martelete de impacto que gera uma entrada
x(t) muito breve, praticamente um impulso em nossa escala de tempo, x(t) = (t).

A saida y(t) € a resposta de um acelerdmetro acoplado a placa.

Apo6s o instante inicial t =0 a entrada € nula, x(t) =0, e o nosso modelo
NARMA reduz-se ao modelo NAR da Fig. 4.3 em que até mesmo a entrada x(t) é
eliminada, porque nula para t>0. Apds alguns experimentos escolhemos N =5 e
uma rede neural com Q = 3 neur6nios na camada intermedidria. A rede foi entao

treinada e testada com os sinais obtidos diretamente do experimento.

Montada no modo série paralelo, em que as saidas atrasadas sdo fornecidas
pela planta, o modelo representa muito bem a planta em todos os intervalos de

tempo, como pode ser visto na Fig. 4.8
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Fig. 4.8 - Resposta da planta e do modelo operando em série paralelo para

dois intervalos distintos de tempo, a) 100 <t <200 e b) 900 < t < 1000

Montado em modo paralelo, em que o modelo se auto-realimenta, a
precisao da modelagem somente € boa durante cerca dos 35 primeiros passos da
operacdo, mostrando inclusive tendéncia a instabilidade para longos tempos de

operacdo, conforme pode ser visto na Fig. 4.9.
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Fig. 4.9 - Resposta da planta e do modelo operando em modo paralelo para

dois intervalos distintos de tempo a) 20 <t <55 e b) 500 < t < 1000



Este exemplo destaca o maior problema de uma modelagem do sistema
com uma aproximacdo apenas boa da ndo linearidade, realizada com dados
obtidos diretamente do experimento. O modelo diverge da planta apds alguns
passos de simulagdo, sendo necessario atualizar os estados de tempos em tempos.

O que nio lhe retira a utilidade.
1V.9.2 -Exemplo 2

Considere um sistema dinamico regido pela seguinte equacdo a diferenca.

_ (-1 y(t-2) y(t-3) x(t-2) [y(t-3) - 1]+ x(t- 1)
1+ y(t-3) +y(t-2)°

y(t)

Para este exemplo foi utilizado o processo de destacar o erro em altas
freqiiéncias descrito na sessdo IV.8.4. O sistema foi excitado por uma entrada x(t)
composta por um simples sinal senoidal com freqii€ncia baixa, dentro da banda da
planta, e amplitude alta, cobrindo toda a faixa dindmica da saida da planta. A esta
senoide foi adicionado um pequeno ruido “branco”: uma onda quadrada com
amplitude da ordem de 2% da amplitude da senoide e duty cycle aleatério. Na

saida da planta também foi adicionado um ruido branco com amplitude similar.

As condicdes acima sdo desconhecidas do modelista do sistema, e foram
utilizadas apenas para gerar as tabelas numéricas com as trés colunas, o tempo t, a
seqiiéncia de entrada x(t) e a seqiiéncia de saida y(t). Desta tabela foram extraidos

os pares entrada-saida dos conjuntos de treinamento e validagao.

Ap06s algumas observagdes e simulacdes iniciais arbitramos para o modelo
NARMA que deveria simular o sistema M =4, N =5 atrasos e Q =7 neurdnios

para a camada intermedidria da rede neural.



O treinamento da rede neural foi bastante cuidadoso no tocante a precisao
da aproximacdo. Apds dois treinamentos e eliminagdo das entradas pouco

relevantes foram encontrados os valores corretosde N=3e M = 2.

Para dificultar a tarefa de modelagem, para o conjunto de teste foi usado

como entrada um sinal complexo:

sen(zk / 25) ,k <250
X() = +1 ,250 <k <375
-1 ,375 <k <500

0,3sen(zk / 25) + 0,1sen(zk / 32) + 0,6sen(zk / 10) , 500 <k <900

A Fig. 4.10 mostra a resposta da planta e do modelo operando em modo
paralelo, isto €, auto-realimentado. O modelo preserva a estabilidade e precisao
mesmo apds 900 passos de operacdo, devido a boa qualidade da aproximacao

provida pela rede neural.

— modelo modelo

planta 06

- planta
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05k
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1} 00 200 300 400 500 600 7000 8OO 900 500 550 B0 850 700 750

(a) (b)

Fig. 4.10 - (a) Reposta da planta e do modelo.

(b) Detalhe dos dltimos passos da operagao

E interessante notar que as solugdes niao sdo obrigatoriamente tUnicas.
Repetindo o processo de treinamento encontramos M =1 e N =2, com resposta

surpreendentemente muito semelhante a da Fig. 4.10. Estados correspondentes a



freqiiéncias mais altas podem, em alguns casos, ter pouca relevancia na resposta

na operac¢do, como foi mencionado anteriormente.

V - Outros Trabalhos na Area:

Modelos baseados em redes neurais, ou simplesmente modelos neurais,
podem ser uma importante ferramenta auxiliar na modelagem de sistemas ndo

lineares estaticos ou dinAmicos.

Modelos neurais diretos podem ser bastante precisos numericamente. Mas
se pretendemos precisdo numérica e também preservar a fenomenologia do
sistema, entdo podemos usar modelos e sub-modelos hibridos neural-
fenomenoldgicos, que alem de boa precisdo numérica preservam também suas
caracteristicas fenomenoldgicas, permitindo inclusive expandir os conhecimentos

sobre a mesma.

No caso de sistemas dinamicos, o modelo discutido neste trabalho € o
NARMA, contendo uma rede neural. Operando em modo série-paralelo o
NARMA modela ficil e precisamente sistemas dindmicos ndo lineares
independente do tempo de simula¢do, mas necessita das saidas passadas da planta
para operar. Operando em modo paralelo o modelo se torna autdonomo,
independente da planta, mas costuma divergir da mesma depois de um certo
nimero de passos de operacdo, quando € necessdrio atualizar seus estados para

que a simulagc@o possa prosseguir com precisao.

Como dito anteriormente existe farta bibliografia sobre redes neurais em
geral, da qual destacamos dois livros, Haykin (1999), um dos trabalhos mais
completos sobre o assunto, e Fawsett (1994) por sua clareza e aplicabilidade.

Sobre modelagem destacamos Aguirre (2004), um livro recente e muito completo.



Especificamente sobre aplicagdo de redes neurais em modelagem e
controle destacamos dois livros, Luo e Unbehauen (1998) e Nascimento e
Yoneyama (2000). Algumas revistas publicaram nuimeros especiais sobre esta
aplicacdo, e.g. o IEEE Tr. on Neural Networks vol 5, # 2 (1994) e a Automaética
vol 37, #8 (2001), e o IEEE Tr. on Neural Networks publica desde 1999 a sessdo
“Control and Estimation”. Um artigo seminal sobre o assunto ¢ Narendra e

Parthasarathy (1990).
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