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1 - Redes Neurais Artificiais

Emulam a maneira como o cérebro animal processa a informacao

Sistema

entrada x ——> saida y

Y1



Sao aproximadores (mapeadores)

J=0(x)

yi

U

y
X3

Sao Aproximadores Universais !



Como ‘“‘programar” a rede neural para responder ?

J = o(x)

Nao sao programadas ! treinam, aprendem por experiéncia

Nao necessitamos conhecer o algoritmo



Sistema Real, Planta

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

X e Y =6

Simulador

«<——  aprendizado

ou
treinamento




Sao excelentes ferramentas para modelar sistemas nao lineares



2 - Séries Temporais
uma variavel continua no tempo ou

uma seqiiéncia de dados ordenada no tempo

s(t) ) A

s(i) i

Previsao ?



Modelagem, previsao

Previsor
s(t)
s(t-1) ::> Previsor
(modelo)

> s(t+Kk)

s(t-N)



Componentes da Série

Componentes deterministicos lineares + Componentes nao lineares + ruido

S(t) = Artefatos espiirios + Tendéncia + Sazonalidade + Ciclos senoidais +

Componentes nao lineares + Ruido nao correlato

Produgdo mensal de cerveja na Austridlia em Megalitros
de 1958 a 1994

250 e N
200
150
100
50
0 S —— S——— R |
g 8 8 & & = £ & & 3 8 8 3 3
g & & & & & & X & & & &



Decompondo a Série

Componentes deterministicos lineares + Componentes nao lineares + ruido

S(t) = Artefatos esparios +
Tendéncia +
Sazonalidade +

Ciclos senoidais + Redes Neurais

Componentes nio lineares + predizem este

1 51 |
Ruido nao correlato termo !

A RN deve modelar apenas a série residual estacionaria !



Série original

Producio mensal de cerveja na Austrilia em Meg
de 1958 a 1994
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Série residual a ser modelada pela rede neural
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3 — Engenharia de Trafego

Modelos para o fluxo do trafego

do ponto de vista das redes neurais e processamento de sinais

Transito: Normas (Processamento Linear) +

Reacoes Pessoais (Redes Neurais ?)

Dois estudos preliminares



Estudo 1 — José Antonio Schultz

Efeito de um Semaforo em uma Via Rodoviaria
Uma Abordagem com Redes Neurais Artificiais

Auto estrada Lagoa-Barra

Chegada a Gavea (Praca Sibelius)




<:| Sinal anterior
a6km







Fluxo do Transito nos trés pontos

Semaforo: aberto: 90 s

fechado: 50 s

Intervalo de tempo: Divisor comum dos tempos do semaforo: 10 s

Peso dos veiculos ~ comprimento: Caro: 1

Caminhao pequeno: 2

Onibus: 3



Fluxo do Transito nos trés pontos

N® de Veiculos
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efeito ““passa baixas”




Séries sem tendéncia, normalizadas

Fonto 1 Mormalizadao entre [1, -1]
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FPonto 2 Mormalizado entre [1, -1]
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Periodograma das séries
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Sazonalidade principal
(140s - efeito do semaforo principal)

e séries sem a sazonalidade principal
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Periodograma das séries apos a extracao da sazonalidade principal

Feriodograma apds retirada da Prirmeira Sazonalidade - Ponto 1(T = 97Ts)
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Comparagéo entre as Segundas Sazonalidades

Sazonalidades secundarias
(90s — efeito do semaforo secundario)

e séries sem a sazonalidade secundaria

Fonto 1 sem a Segunda Sazonalidade
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Periodograma das séries apods a extracao da sazonalidade secundaria

DF'eriDdDgrama apds retirada da Segunda Sazonalidade - Ponto 1(T = 12Ts)
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Sazonalidades terciarias
(Ponto 1 —120 s — causa ?)

(Ponto 2 — 80 s — causa ?)

e séries sem as sazonalidades terciarias

Tercei
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Periodograma das séries apds a extracao das sazonalidades terciarias

Periodograma apds retirada da Terceira Sazonalidade
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Autocorrelacao das séries — entradas das RNs

Autocorrelacio Ponio 1
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atrazos significativos: -1, -2

Atraso no Tempo




Rede Neural para a série residual

s(t-1) ——

s(t)
s(t-2) —




Resultados — ponto 1

sem RN

Comparagdo com o Método Classico Ponto 1
T T

—— original
—— simulado

25

com RN

Simulagdo Rede Neural Ponto 1
25 T T

— aoriginal
—— simulado

Erro Médio Absoluto

Rede Neural Artificial

3,125%

Método Classico

6,324 %




Resultados — ponto 2

sem RN com RN

Comparagdo com o Método Classico Rede Ponto 2 Mormalizada
T T T

Erro Médio Absoluto

Rede Neural Artificial 2,426 %

Método Classico 3,723%




Resultados — ponto 3

25

20

sem RN

Comparagdo com o Método Classico
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| H H —— original
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20
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Rede Ponto 3 Mormalizado

. . :
performance =+ 0.54244 | ! Simulada

Erro Médio Absoluto

Rede Neural Artificial

1,714%

Método Classico

2,198 %




Analogo elétrico

PPnIU 2
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Analogo elétrico - filtro passa baixas

I o+

Circuitl
Analise de Fourier

Valtage (W)
[




Estudo 2 - Victor Dweck

Simulacao do Fluxo de Veiculos em uma
Interseccao Rodoviaria Saturada e Nao-Semaforizada

Uma Abordagem com Redes Neurais Artificiais



“Gap acceptance, merge like a zip”

Interseccao saturada ?

sem ‘‘gaps”

comportamento humano
(rede neural ?)

N




Interseccao Rua Farani vs. Pinheiro Machado

Saturada, Nao-Semaforizada



Interseccao Rua Farani vs. Pinheiro Machado
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Vehicle Flow Time Series
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Analise de Fourrier,

Extracao das componentes principais (uma alternativa para a sazonalidade)
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Correlacao entre as séries residuais
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