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I - Modelos Matematicos de Sistemas Fisicos
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Modelo Matematico

Sistema de equacoes tal que

saida modelo = saida planta

yi=y' Vp

equacoes (e seus parametros k) minimizam

2

Fo=Ely -5
Vp

Modelos Fenomenolégicos e Numéricos (Neurais)

Modelo Fenomenolégico

Modelo
Fenomenolo-
gico

Sistema de equagdes pré-determinado pela fenomenologia
Precisdo das equagodes ?
Parametros das equacoes: conhecidos ou

a determinar a partir de dados experimentais

Cognitivo

Precisao ?



Modelo Neural

Modelo
Neural —>

Sistema de equagdes:

y = Z tgh(.) aproximador universal

Parametros (sinapses) a ajustar

oF
backpropagation Aw=—-a— Fw=F
ow v

Preciso

Informacao fenomenolégica ?

IT - Modelos Fenomenolégicos tratados como uma Rede Neural

Modelo ‘ Sistema Grafo de ‘ Rede
Fenomenologico de equacoes Fluxo de Sinais Neural

Exemplo 1:

Atenuacdo de sinal em enlace terra-satélite
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Modelo UIT-R de Propagacdo de Sinal Terra - Satélite

Z, =1(Q) = hg
hg = 5-.075(p - 23)
hR= 5
hp= 5+ .1(¢p +21)
hg= 0 for @<-71
Z,=1(Z,, hg, 0) = Lg,
(hR B hs )
send

L, = for 6>5°

2(hR — hy ) else

Ly = 2(h o )1/2
(senzﬁ-i-RRsJ +sen 8

Z3 = f(Zz, 9) = LG = LS cos 6

Zy=f(f, 7,0, Rogis) = ¥ = k(Ry 00 )

ZS = f(Z33 Z43 f) =
1

Too1 =

14078 LGf"R ~0381-¢)

Z9 = f(Z4’ Z73 Z87 f? e) =

1
Voor =
JL
1+ /sen 9[31(1 — e 0D )7;27’* ~0.45

Zio=1(Z7, Zo)= Ly = LV,
2y =1(Z4, Zy0) = A0.01 = }/RLE

Z12 = f(ev (Pv p) = B

ifp>1%or || 236°, B=0
if p<1%and |¢f < 36" and 225",

B =-0.005 (p|-36)
else, g = -0.005 (¢|-36 )+ 1.8 - 4.25 sen (8)

A, = f(Zn’le’P’e):
)(0.555 +0.033 In (p)-0.045 In (Ayq )-8 (1-p)sen (6))

p

Equacgoes



Modelo UIT-R de Propagacdo de Sinal Terra - Satélite - Diagrama de Blocos
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Composto por

Blocos ou sub-modelos

(equacoes)

Bloco
ou sub-modelo
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Ex 2: Circuito equivalente de um transformador

Indutancia
de di?jeméo Enrolamento  Enrolamento Enrolamento

m N n a ! amortecedor o rvrnn _nglh_ amortecedor
2In|L, (jo)| = 2InL,, + Y In(+@’T/") - Y In(+&°T},") L
J=1 i=1 L IF Lo
7\,(1 %LM tr %L“q
: P ' -l i p Io
arg[L,(jo)] = D 1g” (@l}) = D 1™ (al,) Ve
j=1 i=l

2 In Ly(jw)!

arg Ly(jo)

I1.1 -Ajuste dos parametros do modelo fenomenolégico

via retropropagacao do erro

_ o2 _ ~)?
F =e=(y-5) y
y:ﬂ(zs) °
Z.= £,k o
OF N f
Ak =—a—= :—aa—fa—y
ok dy ok ¢
dy dy d9Z
=2 — =20 ——=>
ok dZ. Jk

o erro € na saida do modelo € retropropagado até cada bloco (ou parametro) de
interesse



as derivadas podem ser calculadas analitica ou numéricamente

A _ A 9Z; _AZ

ok Ak 0Z, AZ, ok Ak

valores iniciais dos parametros podem ser criticos, para que a convergéncia se
de para os parametros da planta.

Aplicacao: Circuito equivalente de um transformador

Indutancia

de difersﬁo Enrolamento  Enrolamento Enrolamento
U amortecedor a L amortecedor

m 9 n o —Y Y\ = it —Y Y
2In|L, (jo)| = 2InL,, + Y In(+@’T/") — Y In(+&°T},")
=1 i=1 Lo Lir
Aa %Lad . %Laq
m . n . rl)
. -1 - i
arg[L,(jo)] = D 1g” (@l}) = D 1™ (@) Vi
j=1 i=1

2 In Ly(jw)!

arg Ly(jo)
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I1I - Modelos Hibridos Neural-Fenomenologicos

Rede
:l Neural
I
! Modelo

EI Fenomenolégico

Informacao do Processo através do Modelo Fenomenolégico
+
Precisao numérica através da Rede Neural

Qual a funcao da RN, como atua ?

Rede 0, =—& ¥
:l Neural °r
0, =—& +€, onde [€,<< ‘q‘

I
Modelo
Fenomenoloégico

[

Corrigindo o erro do modelo fenomenologico



Como treinar a Rede Neural ?

—1 Modelo

[

Fenom.

1 - propagacao do sinal para a frente: os dois blocos (modelo
fenomenologico e rede neural) atuam

2 - erro na saida do sistema completo E=y—y=y- (i FTO, )

3 - erro retropropagado para a saida da RN = erro na saida do sistema
completo, €

III.1 - Um caso particular:

Sistemas com Nao Linearidades Fracas

Modelo linear (fenomenolégico ?) + complemento nao

linear

at




Modelo linear + complemento nao linear

1 - Fazer as sinapses vermelhas nulas. Treinar apenas as sinapses azuis. t;=1

2- Congelar as sinapses azuis. Treinar as sinapses vermelhas (com as azuis
atuando).

10
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IV Sub-modelos Hibridos Neural-Fenomenolégicos

Modelos Fenomenologicos tratados como uma Rede Neural

Modelo ‘ Sistema ‘ Diagrama de ‘ Rede
Blocos

Fenomenologico de equacoes Neural

) Z,

V)
hr - 5 — Zs
0 ‘ | { >
T »Za
Ro,01% —> —®
f —I ®
® Zs A

T VAY)
> Ly

p o—>

Modelo é composto por
blocos ou sub-modelos —> ou “neuronios”

nw —— & — 4 = (7, 7, x1) —»._
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hr

Ro.01%




No modelo fenomenol6gico

o erro varia de bloco para bloco.

Como identificar os blocos com os maiores
erros ?

Bloco com Block with

sinapses ‘“magicas’ para correcao do erro

() Z,

Z,
hr —» ™ Zs

Zs

6 { »
T
Roo1%
f I

S
E
N
2>

Critério para erro do bloco:
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0, =0 [é;(p)]
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Bloco com uma

sinapse “magica’” para corre¢ao do erro
- €

Bloco com uma
rede neural para correcao do erro.

De outros
blocos e da Rede

Que variaveis usar entrada Cljrerlel:i}a
como entrada da RN ?

— correlatas com o erro do bloco
Bloco
sob Z;
corre-

— c¢do

O erro do bloco vem de:

De out
~ A . . blf)co:sl:csia Rede
Funcao de transferéncia do bloco incorreta entrada Neural

corretiva

- 0 erro do bloco esta correlacionado
com algumas entradas do proprio oo
bloco sob Z

corre-
—— cdo

- use estas entradas na RN corretiva

Falta informacao na entrada do bloco

- 0 erro do bloco nao esta correlacionado com as entradas
do bloco

- teste outras variaveis disponiveis quanto a correlacao com o erro
do
bloco. Se a correlacio existe, use estas variaveis na entrada da
rede neural de correcao do bloco



Entradas da RN corretiva do bloco

- entradas do proprio bloco

— correlatas com o erro do bloco

- outras variaveis disponiveis quando do calculo do bloco

— correlatas com o erro do bloco

De outros
blocos e da
entrada

ERROS DOS SUBMODELOS

Bloco
sob
corre-
cao

Rede
Neural
corretiva

DESVIO PADRAO DO ERRO RETROPROPAGADO (81 ) PARA CADA SUB-MODELO

E PARA DIFERENTES PERCENTUAIS DE TEMPO

10
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12

0.001

0.21

0.09

0.10

0.78

1.25

0.00

0.15

0.02

1.16

0.19

0.15

1.17

0.36

0.01

0.13

0.06

0.08

0.49

0.85

0.00

0.11

0.00

0.78

0.14

0.11

0.00

0.29

0.05

0.19

0.09

0.12

0.48

1.72

0.00

0.18

0.00

1.37

0.15

0.15

0.76

0.35

A tabela acima evidencia que os sub-modelos 5 and 9 sao os criticos.
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Treinamento das RN’s
1 - como no caso do modelo hibrido, na propagacao do sinal para a frente todos
os blocos (sub-modelos fenomenolégicos e redes neurais locais) atuam

2 - o0 erro a ser minimizado € o erro na saida do sistema completo &

3 - como no caso de ajuste dos parametros do modelo fenomenolégico, o erro €
é retropropagado para a saida de cada RN, e dai para cada sinapse da mesma.
As derivadas podem ser calculadas analitica ou numéricamente



(P, e’ hr’ ZZ,

Z;

(P’ hr’ Z29 Z39
Z79 Z8

—_——— - A

Zg

RESULTADOS
ERRO RELATIVO RMS (%) PARA TODOS OS PARES.

Modelo Fenom. Hibrido Neural
UIT-R UIT-R-Neural
Percent.
Tempo
0,001% 38 21 17
0,01% 29 21 20
0,05% 35 23 20
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Redes Neurais na Modelagem de

Sistemas Dinamicos

(e Séries Temporais)

x(t)

y(t)

— Planta AN
Sistema SISO
Modelos Nao Recursivos
Modelo MA (moving average)
Filtl‘O FIR x(t-1) (tT)
X /

y®=2_ b, x(t-i)

Time Delay Neural Network
Modelo NMA

y(O=g[x(t), x(t-1),+, x(t - N)]

¢O)

y(®©

18
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Modelos Recursivos

Modelo AR (auto regressivo)

Filtro IIR w
(p( ) y(t)
N . .
y(t) =byx(?) +Z a, Y(t'i) =
i=1
Modelo NAR o | oo |
y(t) = @[x(0), y(t-1), -, y(t- N)]
Modelos Recursivos
Modelo ARMA ol 7
J©=3 b x(t-1)+Y a5 ~0) ®0 |,
i=0 i=1 .
Modelo NARMA ol ) i

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



Dimensao dos Modelos

Planta:

&, Planta _Y(t),

linearizada nos pontos de operacao

“singularidades”,
“frequencias naturais”,
‘““constantes de tempo”’

Dimensionando o MA (NMA)

2
rf

T.AT >4 Max (t) T.AT>

min

fmin = 1/ (2w Max(T;)) € a mais baixa freqii€ncia natural do sistema, em Hz.

20

1
fS = AT 2 2 fmax xj&-l) x(x/-T)
)
fmax = maior freqiiéncia operada pelo sistema = 00
T ~ i fmax
7t

min
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Dimensionando o ARMA (NARMA)

w Lt d
N - ordem prevista (2,3) .
0 )
M < N
;
SN yt-1)

NARMA muito menor que o MA mas pode instabilizar !

Como treinar a RN ?

w

Rede em Operacao

y(©)

(em modo paralelo)

x(t-M)—]
Rede em Treinamento X(t-1) —
x(t) —

~ P ¢() — y@®
Nao e dindmico, a rede y(tN)—
¢ treinada em separado !! S —




Treinamento da RN
N3ao e dinamico, a rede e treinada em separado !!

Par entrada-saida ( e(t), s(t) ) correspondente ao instante t:

[x(t=1)
X(l _ 2) X(t—M):
x(t-1) —]
x(t—=M) X()  — -
= = o) y(©)
0=\ ) s() =[y@)] Y(t-N) —
y(t—N+1) 1 ]
y(t-1) —
Ly(@-=1
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Exemplo:
x(® Planta Yy M=3
=2
X(n) —»f fl"l > x(n-2) —»
7 x(n-1) —
" RN [y xm — RN | ym)

y(n-2) —»

y(n-1) —
L=

Construcao dos pares entrada-saida para o treinamento:

x(n-2) —|
t,n x(n) y(n) x(n-1) —>
G b @ RN = v
53 x(53) | y(53) y(n-2) —»
54 x(54) | y(54) y(@n-1) —
55 x(55) | y(55)
56 x(56) | y(56)
57 x(57) | y(57) x(54) |
(=n=56 x(55)
e(56)=x(56)
y(54)
y(55) |

5(56)=y(56)]
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Cuidados usuais a tomar com RNs

1 - Escolha das Varidveis de entrada
2 — Escalamento das Varidveis

3 - Pares entrada — saida

4 - Dimensionando a rede

5 — Inicializando a Rede

6 — Treinamento: Superficies de Erro
7 — Overtraining (overfitting, sobre-teinamento)
8 — Critica durante o treinamento

9 - Validacdo Cruzada

10 — Critica pos treinamento

11 - Outros tipos de erro

12 — Outros Processos de Treinamento

Cuidados adicionais a tomar no caso de sistemas
dinamicos

1 - Escolha das Variaveis de entrada da rede neural

Quantas (quais) entradas / saidas atrasadas tomar ? X(tM)—

X(t-1) —
x(t) —

Entradas — existem atrasos puros ? yen— 7

y(t-1) ]

Saidas realimentadas - ordem do sistema

poucas: ndo representa
demasia: pode instabilizar

Tentativa e erro — ordem do sistema

Possivel solucao :  Poda de saidas realimentadas
na construcio da RN  automatica / manual
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2 — Escalamento das Variaveis

Rede em operacao trabalha imersa em um escalador /
desescalador

~

XYY X, yy

X(t-M)—
Escala (1) —

Des
) Jdor )0 T L D) et | )
y(t-N) ] dor

Y

=<

y(t-1)

O escalador e o desescalador podem ser embutidos na primeira e

ultima camada da rede treinada.

3 - Pares entrada — saida:

Mapeamento univoco

X1 >> Vi c Xy >> Y2

s€ Xp;=1X; entao y,;=y;

o modelo (inverso) e univoco ?



Efeito de populagao local reduzida:

transi¢ao vs regime permanente

»
|

tempo

Efeito ? alto erro na regiao de baixa populacao

Correcao ? replicar populacao

4 — Obtencgdo dos dados da planta

Pontos de operacao para a modelagem:
Grande excursoes (amplitudes) - explorar as nao linearidades
Grande faixa de frequéncias — explorar todas as singularidades
entrada Ideal: ruido branco de grande amplitude
Pontos de operacao reais:

Grandes excursoes — busca do rendimento maximo

Operacao suave — baixas frequéncias

E a caracterizacio das altas frequéncias ?

26
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Aplicar um sinal piloto na entrada:

Altas frequéncias, baixa amplitude

r(k)

q(t) = onda quadrada de periodo aleatorio e
q(k) plant

u(k) -/
=| Neural
x(k) :> model

Enfatizar o erro em altas freqii€ncias na saida:

8M(t) = ELF(t) +k 8HF(t) da;iaaf;da

alAaaritm

dasaidada
rede

Passa Altas £ll)

Treinamento:

r(k)

Nonlinear
dynamic
q(k) plant

u(k) -/
z" || Neural
x(k) .=> model

training algorithm

el(k) . Ime \
—s LPF | mse |—
‘,k1

eh(k) \ hrﬁe \ k2

— HPF | mse —




Operacao da Rede

Operacgao em Paralelo

Independe da planta,

possivel instabilidade

Operagao em Série — Paralelo

Depende da planta,
estabilidade garantida

para que serve ? Preditores y(t+k)

| %

9]

Planta

x(t)

y(t)

y(t+k)

y(®©)

Rede
Neural
AT
Planta
Rede
Neural
AT

y(t+k)

28



Aceleragao

Exemplo 1:

A RE

Operacao em serie - paralelo Operacgao em paralelo
1,5
1.5
1,0
1.0
0,5 0.5
2
0,0+ ) 0.0
% —D.B—-
-0,5 E |
_10,_ ——RNA 104 RNA
’ experimental -1 _5_- Exparimeantal
_1! T T T T T T T T T g T T T T T T T
51(.:c: 125 150 175 200 20 25 a0 35 40 45

pares do conjunto de validagao tempo



Exemplo 2:

yo= YD) yE-3) x(t-2) [y-3) - 1]+ x(t-1)
1+ y(t-3)* +y(t-2)°

Entrada para treinamento e teste

x(t) = sen(.1t) + .02 sg_rnd (t)

Entrada para validacao

nnnnn

sen(7k / 25) k<250
+ ,250<k <375

xK) = os |
- ,375<k <500 7

03sen(zk / 25) +0jlsen(rk / 32) + 06sen(zk/ 10) , 500 <k <900

Rede Neural: 7 neuronios na camada intermediaria

Ordem do modelo (poda):

Inicial | Final | Correta
5 3 3
4 2 2

2|z

Resultados

0s

05k

L . . L L L L . 08 . . . L
0 100 200 300 400 500 600 YOO 800 900 400 550 600 B50 700 750
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Uso em Series Temporais (modelo AR)
o(1)

S(t)=  Tendencia +

Sazonalidade +

Ciclos senoidais +

Outros artefatos deterministicos +

Redes Neurais
Componentes nao lineares + predizem este

: = [
Ruido nao correlato termo !

Trabalhar sobre a serie residual !



Series Temporais

Exemplo:
Producao mensal de cerveja na Australia em Megalitros
de 1958 a 1994
250
200 |
150 4
100
50 A
0 +————r———————
§ 8 v ¥ 5 R R g R & 8 8 7 3
g &8 8 &8 & & & & & & & & &
Més
Resultados (periodo de teste):
Convencional Holt-Winters RNs

$
;

28838838

383333828
b
7
2 K;/j?
|
\.\n

Decomp. Holt Winter RN
1° Ano 4.71% 4.81% 3.68%
20 Meses 6.11% 5.25% 4.35%




