RNs Feedforward 07 - RNs em Modelagem — Sistemas Estaticos

Uso de Redes Neurais em Modelagem de Sistemas

- Sistemas estaticos

I - Modelos Matematicos de Sistemas Fisicos

Sistema Real, Planta

(x",y") p=12,. P

p

X' ey =ek")

Modelo, Simulador

e V=)

Modelo Matematico

Sistema de equacoes tal que

saida modelo = saida planta

p

112

y' Vop

|

equacoes (e seus parametros k) minimizam

2

F(k)= E‘Xp Sk
Vp
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Modelos Fenomenologicos / Numéricos (Neurais)

Sistema a emular

xx’ »d ¢ > JY = 0(x)

Conhecimento do Sistema

Fenomenologico — equacoes — modelo caixa branca

Funcional — relaciao entrada/saida — modelo caixa preta

Pares entrada-saida (x*,y?) p=1,...P

Modelo Fenomenoldgico

Modelo
Fenomenolo-
gico

Sistema de equacées pré-determinado pela fenomenologia
Precisao das equacoes ?

Parametros das equacdes: conhecidos ou
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a determinar a partir de dados experimentais

Cognitivo

Precisao ?
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Modelo Numérico (Neural)

Modelo
Neural —>

Sistema de equacoes:

V= Z tgh(.) aproximador universal

Parametros (sinapses) a ajustar

oF
backpropagation Aw=—-a— Fw=F
Vp

2
P _~p
ow y -y

Preciso

Informacao fenomenologica ?

Aprendizado
(ou treinamento, ou ajuste de parametros)

como um processo de otimizacao

[

Aprendizado =
minimiza¢ao do erro na saida
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Erro a minimizar:

Erro médio quadratico:
2k 1< 2k
F=EE)=13e
P'3

F, =E(&” ) = F,(w) >0

Treinamento, Aprendizado: Minimizar o erro na saida

Fungdo objetivo a minimizar:
F, =E(&” ) =F,(w) 20

Problema:

Como encontrar o vetor wo (ou k) que minimize Fo(w)?

F,(wy) <E(w) Vw=zw,
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II - Modelos Fenomenologicos tratados como uma Rede Neural -
Ajuste de parametros

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

Exemplo 1:

Atenuacao de sinal em enlace terra-satélite

AO
S
A

i ATELITE

.\.\.\\ hR _\hs"».\\ \-\,\‘\

ESTACAO hR Sk N

TERRENA

.\ NIVEL
.\ DO MAR
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Modelo UIT-R de Propagac¢ao de Sinal Terra - Satélite - Equagdes

Zi =1f(@) = hr

hx= 5-.075(¢ - 23)

hR: 5

hr=5+.1(p +21)

hr= 0 for ¢ <-71

Zz = f(Zl, hR, e) = LS;

h,—h
LSZM for 6>5°
sen @
I 2(hR—hS) else
s = 2(h _h ) 1/2
(sen26’+1"RS] +sen 8

Z3=1(Z»,0)=Ls=Lscos 0

Zys=1(f, 7,0, Roo16) = Y = k(Ro.m% )a

Zs=1(Zs, Z4,f) =
1

1+0.78 Lﬂfi —0381—¢")

Too1 =

Zo=1(Zs, 27,73, 1, 0) =
1

L
1+\/sen0[31(1e(g/(‘w)));j/"0.45

Voor =

Zi0=1(Z7, Zo) = LE = LRVO.OI
Z=1(Zs,Z10)= Ayo; =¥ rLg

Z1»=1(6, 0,p) =B

ifp>1%or ¢ >36°, p=0
ifp < 1%and || < 36 and 0 > 25°,

B =-0.005 (p|-36)
else, g = ~0.005 (¢|-36 )+ 1.8~ 4.25 sen (9)

Ap = f(ZH,le,p,H):
[ » j-(o.ass +0.033 In (p)-0.045 In (4g o )5 (1= p)sen (0))
0.01

0.01
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Modelo UIT-R de Propagacao de Sinal Terra - Satélite - Diagrama de Blocos

Z ® ol Z7
¢ 1 "
I 7, oL
ZS 1in
0 ‘ | > T’ >
Ro,01% —> —@ @ >

f J ° > *Zn

v
v
b

Composto por
p p Z ] ﬂ L » Zi =fi(Zj, Zx, X])

Blocos ou sub-modelos S —
(equacoes)

Bloco ‘ Neuronio

ou sub-modelo ~
W — f — 4 = fi(z, zx, x1) —»‘
| el

hg

Ro,01%

N

LNy




RNs Feedforward

Ex 2: Circuito equivalente de um transformador

2n|L,(jo)| = 2InL,, + Y In(+@°T;)") -

J=1

arg[L,(jo)l =Yg (@) - Y1 (oT)y)

N in(+o’T),)
i=1

Indutincia
de dispersdo
]

07 - RNs em Modelagem — Sistemas Estaticos

Enrolamento  Enrolamento
amortecedor
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Enrolamento
amortecedor

I1.1 -Ajuste dos parametros do modelo fenomenologico

via retropropagacao do erro

y:ﬁ(zs)
Zszfz(k)
oF
Ak =—a—L=- FY
ok oy ok
=2a5@:2a51825
ok 0z, ok

N Ao nenn
Lir
Lip Lio
7\4(1 %Lad Ir %Laa
iy I
D v, 0
2 In [La(joo)|
arg Ly(jo)
Z;
Z,
I ZZ > Zﬁ
—_— 74 Z
_ > [z, a
T g
_’ ‘
Zy
‘ |
® 11
Zg
. Z2

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

interesse

¥y

ok

P 9Zs
oz, ok
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I1.2 - Cuidados a tomar no treinamento (ajuste)

I1.2.1 — Escalamento das variaveis de entrada, saida e internas

Normalmente nao é possivel, porque as nao linearidades das equacoes do
modelo fenomenologico atuam de forma diversa dependendo do escalamento.

11.2.2 — Calculo das derivadas

Os blocos podem apresentar transferéncias complexas. As derivadas
podem ser calculadas analitica ou numéricamente

Y.y N 0L A

ok Ak 0Z, AZ, ok Ak

1

=

Calculo numérico das derivadas

oy 1 o
p(3+Ax) =y () + Ay =y () + Av =+ (e Aw) =
oy 1 2 0%y
Ay (Ax =Ax—+—(Ax =
v (4% 8x+2( ) ox’
Ay(Ax)|,.. =A, +A, Inpar(Ax) + Par(Ax)

A]:%[y(xo +Ax)—y(x0 —Ax)]

cancela a contribui¢cdo dos acréscimos de ordem par

A= 23 ) 3020203

cancela a contribuicdo dos acréscimos de ordem impar
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I1.2.3 - Valores iniciais

Valores iniciais devem ser proximos dos valores esperados. Devido as nao
linearidades valores iniciais dos parametros podem ser criticos, para que a
convergéncia se de para os parametros da planta e nio para minimos locais.

11.2.4 — Passo de treimamento

Deve ser pequeno de forma a garantir que a aproximacao de primeira
ordem seja valida. A aproximacao de 1" ordem ¢ valida se

1 0’
ad<lal  laa) S <laar

A ; € A 1 podem ser calculados numericamente cf item I1.2.2 acima. Os passos

a podem ser diferente para cada variavel, de forma a garantir a condi¢ao
acima.

III - Modelos Hibridos Neural-Fenomenologicos

Rede
:l Neural
I
— 1 ¥ Modelo

Fenomenolégico

Informacao do Processo através do Modelo Fenomenoldgico
+

Precisao numérica através da Rede Neural
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Qual a funcao da RN, como atua ?

Rede 0, ~—& ’
::1MWI &
0, =—&,+¢&, onde ‘gm‘ << ‘gf‘

I
Modelo
Fenomenologico

[><

|

Yr=Yrtés —

rn

| <2
Il

<

\
_|_
™

Corrigindo o erro do modelo fenomenologico

Como treinar a Rede Neural ?

Modelo
Fenom.

[

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

~

2 - erro na saida do sistema completo E=Yy—y=y— ()7 f +o0,, )

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



RNs Feedforward 07 - RNs em Modelagem — Sistemas Estaticos 12 /19
III.1 - Um caso particular:

Sistemas com Nao Linearidades Fracas

Modelo linear (fenomenoldgico ?) + complemento nao

linear

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).
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IV Sub-modelos Hibridos Neural-Fenomenologicos

Modelos Fenomenologicos tratados como uma Rede Neural

Modelo q Sistema q Diagrama de Rede
Fenomenologico de equacoes Blocos Neural
,

Z, |_: Zg
Zs > Z

ZS 10
>

— 3 3
_g

Z,4

T Zy
Ro01% —>» e ® >

r’ o———»
f ¢ *le >~

Zs r‘ A
i T VAP
> b

p *—»>

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

4w — & — 7 = fi(z, zx, x1) —»‘
PR /V

hg

Ro,01%

N
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No modelo fenomenologico

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,

7, _
hR ' P Z3 g

Zs
0 { > T’
T
Ro019%
f
A
(P 2 w v A
/. > 712

p o—>

Critério para erro do bloco:

0, =0 [é;(p)}
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Bloco com uma

. , . - 1
sinapse ‘“magica” para corre¢ao do erro
-€
— 1 Hg—»

Bloco com uma
rede neural para corre¢do do erro.

De outros
blocos ¢ da

Que variaveis usar entrada

15 /19

como entrada da RN ?

— correlatas com o erro do bloco

Bloco
sob
corre-
— o

O erro do bloco vem de:

De outros
blocos e da

Funcao de transferéncia do bloco incorreta entrada

Rede
Neural
corretiva

T

- 0 erro do bloco esta correlacionado
com algumas entradas do proprio

Rede
Neural
corretiva

Bloco

bloco

sob

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 correlacio com o
erro do bloco. Se a correlacao existe, use estas variaveis na entrada

da rede neural de correcao do bloco
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Entradas da RN corretiva do bloco Deouros  ————

blocos ¢ da
entrada Neural

corretiva

- entradas do proprio bloco b
— o

— correlatas com o erro do bloco

- outras variaveis disponiveis quando do calculo do bloco

— correlatas com o erro do bloco

ERROS DOS SUBMODELOS

VARIANCIA DO ERRO RETROPROPAGADO (5, ) PARA CADA SUB-MODELO

Bloco 1 2 3 4 5 6 7 &8 9 10 11 12

2

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

1

A tabela acima evidencia que os sub-modelos 5 and 9 sao os criticos.
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o, hr, Z2, Z3,
77,73

!

Z;

Zs

D
y ©
*— Iy

!

Ro019% —>

|
£ . . > Mo —
g —P A _
T yA7)
>
p —>

Treinamento das RN’s
1 - como no caso do modelo hibrido, na propagacao do sinal para a frente todos
os blocos (sub-modelos fenomenologicos e redes neurais locais) atuam

2 - 0 erro a ser minimizado € o erro na saida do sistema completo ¢

3 - como no caso de ajuste dos parametros do modelo fenomenolégico, o erro €
¢ retropropagado para a saida de cada RN, e dai para cada sinapse da mesma.
As derivadas podem ser calculadas analitica ou numéricamente
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(Pa hl‘a Z29 Z39 <‘
77,73 |
|
|
¢ I
Z, | Z
hr — Mz L -
I I : Zs /
9 >
T — 7
Ro019% —» |e
f —I P

Zy

o, 9, hr, Z2,
73

RESULTADOS

ERRO RELATIVO RMS (%) PARA TODOS OS PARES.

Modelo Fenom. Hibrido

Neural
UIT-R UIT-R-Neural

Erro 32 22 20
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E a propagaciao do erro de um bloco para os blocos a frente ?

ZitE — ] BI Z
oco Zs
Modelo — > ZS = f(ZDZS)
Z3te3 —— Fenomenoldgico
_ 0Z 0Z
Zs5=15(Z1, 13) + 51 5 + 53 5 + 85
o0z, oz,

Como formalizar o equacionamento?  Em aberto.



