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Uso de Redes Neurais

em Modelagem de Sistemas

| - Modelos Matematicos de Sistemas Fisicos
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Modelos Fenomenoldgicos e Numeéricos (Neurais)

Modelo Fenomenoldgico

Modelo
Fenomenol6- T—®
gico

Sistema de equacbes pré-determinado pela fermboggen
Preciséo das equacoes ?
Parametros das equacdes: conhecidos ou

a determinar a partir de dados

experimentais
Cognitivo

Precisao ?

Modelo Neural

Modelo
Neural —

Sistema de equacoes:

y= Ztgh(_) aproximador universal

Parametros (sinapses) a ajustar

_ __0F _ p_p|?
backpropagation Aw=—-q— F(w) = E‘y -y ‘
aW Op - -

Preciso

Informacéo fenomenologica ?
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Il - Modelos Fenomenoldgicos tratados como uma Redideural

Modelo ‘ Sistema Grafo de ‘ Rede
Fenomenologico de equacodes Fluxo de Sinais hNeu

Exemplo 1:

Atenuacéao de sinal em enlace terra-satélite
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UIT-R de Propagacéo de Sinal Terra - Satélite Equacdes
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UIT-R de Propagacéo Terra - Satélite
- Equacbes
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Modelo UIT-R de Propagacao de Sinal Terra - Satélit Diagrama de Blocos
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Ex 2: Circuito equivalente de um transformador

Indutancia
de dispersdo  Enrolamento Enrolamento
| amortecedor .

2In|L, (jow)| = 2InLy, + Zm:In A+ w’T)?) - im A+ w?T)) .
=1 i=1 Lo IF
Ad %Lad re
. m ~ . n . i 'o
arg[Ly(ja)] = D tg™ (oTy)) = D tg™ (wlyo) Ve
j:]_ i=1
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2 In |Ly(jo)]
(O]
arg Ly(jo)

II.1 -Ajuste dos parametros do modelo fenomenologic

via retropropagacao do erro

%

%/

Lag

Enrolamento
amortecedor

L|Q

fQ

y= f1(zs)
Z; =1, (k)
oF V]
Ak = —af_p a_Ea_y
ok oy ok
= Zaea—y = Zaea—y 0Z,
ok 0Z. ok
0 errog na saida do modelorétropropagadaté cada bloco (ou parametro) de
interesse
Ea—y ou E—y
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as derivadas podem ser calculadas analitica ourfcan&nte

F A N 9Z A7
ok Ak 9z, AZ. ok Ak

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

Aplicacéo: Circuito equivalente de um transformador

Indutancia
de dispersdo  Enrolamento Enrolamento L Enrolamento
| |
PN amortecedor amortecedor
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lIl - Modelos Hibridos Neural-Fenomenoldgicos

Rede
:l Neural

1
Modelo
Fenomenologico

Informacao do Processo através do Modelo Fenomendgico
+

Precisdo numérica através da Rede Neural

Qual a funcédo da RN, como atua ?

Rede O,, = —&;
:l Newal | =
0,=—& +&, onde |&,|<<|&
—_ _
|
X —H Modelo
" — 11 Fenomenologico
X_ f + rn

yf:yf+€_f —

Corrigindo o erro do modelo fenomenologico
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Como treinar a Rede Neural ?

—11 Modelo
Fenom.

>

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

2 - erro na saida do sistema completo & =Y — y =y- (yf + Om)

3 - erro retropropagado para a saida da RN = erro @ saida do sistema
completo,e

l1I.1 - Um caso particular:

Sistemas com Nao Linearidades Fracas

Modelo linear (fenomenolégico ?)+ complemento néao

linear
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Modelo linear + complemento nao linear

1 - Fazer as sinapses vermelhas nulas. Treinar a@enas sinapses azuisl
2- Congelar as sinapses azuis. Treinar as sinapse&smelhas (com as azuis

atuando).

IV Sub-modelosHibridos Neural-Fenomenologicos

Modelos Fenomenoldgicos tratados como uma Rede Nalr

Modelo ‘ Sistema ‘ Diagrama de ‘ Rede
Fenomenolégico de equacgoOes Blocos Neural
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Modelo é composto por ou “neuronios”
blocosou sub-modelos

f, —— 2z =f(z 2.%)

¢ Z;
Zy

Z3

—* 3 v

Zg
¢ T > 7212

No modelo fenomenoldgico

0 erro varia de bloco para bloco.

Como identificar os blocos com 0s maiores
erros ?

Bloco com Block with

sinapses “magicas” para correcao do erro




RNs Feedforward 20 RNs em Modelagesistemas Estaticos

¢
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Zs
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Bloco com uma

Bloco com uma

VAT Ny
g —P
ZM :
3 v
¢ /. > 712
*—P
Critério para erro do bloco:
o =0 |J(p)]
sinapse “magica” para correcao do erro
-&
| fi
rede neural para correcéo do erro.
bDlg:oustrgsda . Rede
- Neural

Que variaveis usar entrada

como entrada da RN ?

— correlatas com o erro do bloco

corretiva

Bloco
sob
corre-
cao
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O erro do bloco vem de:

Funcao de transferéncia do bloco incorreta

- 0 erro do bloco esta correlacionado

com algumas entradas do proprio

bloco

- use estas entradas na RN corretiva

Falta informacgao na entrada do bloco

- 0 erro do bloco ndo esta correlacionado com astradas

do bloco

De outros
blocos e da
entrada

/1%

Rede
Neural
corretiva

Bloco
sob
corre-
céo

- teste outras variaveis disponiveis quanto a corl&cdo com o erro

do

bloco. Se a correlacao existe, use estas vari&dvea entrada

da
rede neural de correcéo do bloco

Entradas da RN corretiva do bloco

- entradas do proprio bloco

— correlatas com o erro do bloco

De outros —

blocos e da
entrada

Bloco
sob
corre-
—| céo

Rede
Neural
corretiva

- outras variaveis disponiveis quando do caldolbloco

— correlatas com o erro do bloco
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V ARIANCIA DO ERRO RETROPROPAGADO (0, ) PARA CADA SUB-MODELO

20 RNs em Modelagesistemas Estaticos

ERROS DOS SUBMODELOS

Bloco

1 2

3 4

5

6

7

8

9

10

11 12

0__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

/146

A tabela acima evidencia qoe 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 dinal para a frente
todos os blocos (sub-modelos fenomenoldgicos e iedeurais locais) atuam

2 - 0 erro a ser minimizado € o erro na saida dossema completce

3 - como no caso de ajuste dos parametros do modé&oaomenoldgico, o erre
é retropropagado para a saida de cada RN, e dai gacada sinapse da mesma.
As derivadas podem ser calculadas analitica ou huméamente
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RESULTADOS

ERRO RELATIVO RMS (%) PARA TODOS OS PARES

Modelo Fenom. Hibrido Neural
UIT-R UIT-R-Neural

Erro 32 22 20




