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Redes Neurais na Modelagem de

Sistemas Dinamicos (e Séries Temporais)

Sistema SISO

x(t) y(©)

N Planta AN

Sistemas dinamicos

y(1) = fx@),x(t = 1), x(t = 2),...,x(t — N)]

ou

(1) = glx(1),é(1)]



Modelos Nao Recursivos

Modelo MA (moving average)
Filtro FIR

x(t)

y() = Z b, x(t-1)

Time Delay Neural Network
Modelo NMA

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

¢O)

y(®©)



Modelos Recursivos

Modelo AR (auto regressivo)
Filtro IIR “©

y(t) =byx(7) +Z a; Y(t 'i)

i=1

Modelo NAR i

y(®) = @[x(1), y(t-1), -+, y(t- N)]
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Modelos Recursivos

x(t-1) X(t-M)
Modelo ARMA “ / J
FO=> b, x(t-1)+ > a5t —i) ¢0)
i=0 i=1

y©

Modelo NARMA Ay

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



Dimensao dos Modelos

Planta:

x(t)

— 5 Planta y®

linearizada nos pontos de operacao

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



Dimensionando o MA (NMA)

2
f

min

N.AT>4Max (1) N.AT>

fmin = 1 / (2w Max(7;)) € a mais baixa freqii€ncia natural do sistema, em Hz.

1
fS = AT 2 2 fmax (t-1) X(ET)
0 /
fmax = maior freqii€ncia operada pelo sistema = 0) o
N > i fmax
7t

min



Dimensionando o ARMA (NARMA)

x(t)

N - ordem prevista (2,3)

M < N

y(©)

y(l-N)f (t-1) f

¥

NARMA muito menor que o0 MA mas pode instabilizar !



Como treinar a RN ?

x(t)

Rede em Operagao

y(®)

(em modo paralelo)

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

- C A o) — y®
Nao e dinamico, a rede y(t-N) —]
p . 1 : _
€ treinada em separado !! y(t-1) —




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

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

x(®) X(t-M)—]
#e=1) x(t-1) —
x(t) —
e =xt-M)| 5= ) sny— 7Y Y
y(&=N) j —
y(t-1) —]
y-1) |
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Exemplo:

x0 Planta ‘ ye =2
M=2
x(n) —“'I I‘l”l H x(n-2) —>
" x(n-1) —»
RN » y(n) x(n) —» RN —> y(n)
y(n-2) —»
y(n-1) =
«—!




Construcao dos pares entrada-saida para o treinamento:

tn | x() | ym
52 | x(52) | y(52)
53 | x(53) | y(53)
54 | x(4) | y(54)
55 x(55) | y(55)
56 | x(56) | ¥(56)
57

x(57)

y(57)

t=n=>56

X(n-2) —>
x(n-1) —>

xm —| RN

y(n-2) —»
y(n-1) —

x(54) |
x(55)
e(56)=x(56)
y(54)

— y(n)

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
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Cuidados adicionais a tomar no caso de sistemas dinamicos

1 - Escolha das Variaveis de entrada da rede neural

Quantas (quais) entradas / saidas atrasadas tomar ? XM
x(t-1) ]
O 00 by
Entradas — existem atrasos puros ? y(t-N) —] i g
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



2 — Escalamento das Variaveis

15

Rede em operacao trabalha imersa em um escalador / desescalador

~

X,Y,Y

)

Escala
dor

X,y y

)

=<

x(t-M)—

x(t-1) —
x(t) —

y(t-N) —]

y(t-1)

@()

—  y(0)

)

Des
escala
dor

Y

)

O escalador e o desescalador podem ser embutidos na primeira e ultima

camada da rede treinada.



3 - Pares entrada — saida:

Mapeamento univoco

X1 >> Vi e Xy >> V2

s€ Xp,=1X; entao y,;=y;

o modelo (inverso) e univoco ?
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Efeito de populagao local reduzida:

transicdo vs regime permanente

»
>

tempo

Efeito ? alto erro na regiao de baixa populacao

Correcao ? replicar populacao



4 — Obtenc¢ao 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 ?
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Aplicar um sinal piloto na entrada:

Altas frequéncias, baixa amplitude

r(k)

q(t) = onda quadrada de periodo aleatério iy

q(k) plant

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

Enfatizar o erro em altas freqii€ncias na saida:

em(t) = e p(t) + K egp(t) 0 o

Passa Baixas

dasaidada
rede



Treinamento:

r(k)

Nonlinear
dynamic

q(k) plant

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

training algorithm

el(k)

X

Ime

— LPF_|— mse

eh(k)

.,k1

hrﬁe \ k2

— HPF | mse —
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Operacao da Rede

Operagao em Paralelo

Independe da planta,

possivel instabilidade

Operagao em Série — Paralelo

Depende da planta,
estabilidade garantida

para que serve ? Preditores y(t+k)

9]

y(®

y(t+k)

y(©

Planta
Rede
Neural
AT T AT
x(t)
Planta
Rede

Neural

]

y(t+k)
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Exemplo 1:
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_0,5 |

-1,0

-1,5

Operagao em serie - paralelo

1,5

1,0+

0.5

0,0+

—RNA
experimental

100

T T T T T
125 150 175
pares do conjunto de validagéo

200

Aceleracdo

1.

1

0.5+
0.0+

-0.5 4

-1

-1

A0 4

A0 4

.5

Operagao em paralelo

R M A

Exparimental

20

25

30

T T T T T
35 40 45
tempo

55



Exemplo 2:

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

y()=

Entrada para treinamento e teste

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

Entrada para validacao

sen(7k/ 25) k<250

+1 , 250 <k <375
x(K) =

1 ,375<k <500

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

NNNNN
uuuuu

24



Rede Neural: 7 neuronios na camada intermediaria

Ordem do modelo (poda):

Inicial | Final | Correta
N 5 3 3
M 4 2 2
Resultados
1
modelo o0
05
D_
046k
RS
-1'50 WDID 260 360 1160 SDID EDID ?DID 860 900 0 EDD EéD Eﬁﬂ Eéﬂ TDID 750




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 !
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Series Temporais

Exemplo:

250

200 -

150 -

100 -

50

Producao mensal de cerveja na Australia em Megalitros

de 1958 a 1994

Més

Dec-58

Dec-61

Dec-64

Dec-67

Dec-70
Dec-73
Dec-76

Més

Dec-79

Dec-82

Dec-85

Dec-88

Dec-91

Dec-94
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Resultados (periodo de teste):

Convencional
:ZE \tﬁW

S 0F f 2 % 5oz §o: =

1° Ano
20 Meses

Holt-Winters

uuuuuuuuuuuuuuuuuu

3
.

Decomp. Holt Winter RN
4.71% 4.81% 3.68%
6.11% 5.25% 4.35%
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FI.

OBRIGADO PELO INTERESSE.
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