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Abstract 2. Rede Neural com Neur 6nios Dinamicos
This work shows a neural net model with dynamic A figura (1) mostra um modelo geral do neurdnio
neurons where the dynamics is represented by state artificial, desenvolvido por De Azevedo[6].
space approach. This neural model is utilized to identify Entradas ativagio ida
non-linear dynamic systems with non-linear measure ul — N N
noise. In the identification is used the prediction error wr’| Combinaca FXE%?‘;;;‘E | Funcdodel
how a new neural net input. un_y Entrades ¢ |
wn
net X y
1. Introducéao Figura 1 - Modelo de neurbnio artificial
i ) L . Este modelo possibilita a inclusio de dindmica
. Os pro.ced| mentc~>s de |dent|f|ca_(;ao paramétrica para através da funco de ativago, responsavel pelo estado
sistemas lineares séo bem consolidados e apresentam do neurénio, e apresenta a funco de saida estética que
inimeros  resultados  tedricos e praticos [1]; para gera o sina de saida do neurdnio. As equacdes que
sistemas ndo-lineares 0 mesmo ndo acontece [2]. Mais regem o funcionamento deste neurdnio sio mostradas a
recentemente se tem utilizado o paradigma conexionista seguir;
das Rede Neurais Artificiais (RNA'$ para a tarefa de n
identificacdo ndo-linear com as mesmas sendo tratadas net(t) = & Wiy, Q
como modelos ndo-lineares gerais, sem a distin¢do de i=1
classes [3][4][5]. x(t+h) =f [x(t), w;, u,t,h] )
Normamente, na identificagdo neural ndo-linear, _
o ¥ =1 (x(0),1) ©)

tem-se utilizado modelos neurais onde a informagéo da
dindmica da mesma esta representada na forma externa.
Esta representacdo € efetivada através do conjunto de

Se 0 neurdnio é estatico, entdo a fungdo de ativacdo
€ do tipo identidade, ou sgja;

sinais u(.) e y(.) (entrada e saida do processo) atrasados X(t) = net(t) 4
no tempo na entrada da RNA, acarretando em uma Com este formalismo do neurbnio artificial, este
representacdo entrada/saida para 0 modelo [3][4]. Outra mesmo trabalho [6] define uma RNA como sendo um
forma de representacdo para o modelo neural é o espaco grafo, onde os vértices sd0 0s neurdnios e 0s arcos que
de estados, onde o conjunto de sinais atrasados no ligam os vértices sdo 0s pesos da rede.

tempo na entrada da rede é substituido por lagos de A partir das definicbes de De Azevedo [6], este
redlimentacdo na rede neura [5]. Esta Ultima trabalho utiliza um novo modelo de RNA, visto na
representagdo tem a vantagem de utilizar um menor figura (2), onde a dindmica do processo é representada
ndmero de parémetros, de utilizar o conceito de estado, por uma realimentagdo linear do estado do neur6nio e
apresentando a desvantagem de necessitar de algoritmos com a néo-linearidade sendo representada pela fungéo
de aprendizado que aentem para o problema de de saida do mesmo [5]. O treinamento é realizado por
instabilidade do modelo neural. um algoritmo de aprendizado, do tipo backpropagation.

O modelo neura utilizado tem como diferencas
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principais, em relacdo aos modelo neurais locamente
recorrentes apresentados na literatura [7] : a definicdo
de um estado para o neurénio, que é diferente do sina
de saida do mesmo; a utilizacdo deste estado na
realimentacdo do proprio neurdnio; esta realimentacdo
apresentar uma ponderacdo variavel; a utilizagdo de um
modelo discreto para a rede neura e a possibilidade de
conexdes entre neurdnios de uma mesma camada.

Camada Intermediaria Camada de Saida

Camada de Entrada

Figura2 - RNA com uma camadaintermediaria de
neurdnios dinamicos e uma camada de saida com
neuronios estéticos

3. Identificacéo Neural

Atualmente as RNAS tém sido bastante exploradas
na identificacdo de sistemas dindmicos néo-lineares
[5][6][7], devido as mesmas serem inerentemente
modelos caixa-preta ndo-lineares e também por terem a
habilidade de aproximar complexos mapeamentos néo-
lineares. Este mapeamento ndo-linear, realizado pelas
RNA’sé baseado em medidas de entrada e de saida do
processo a ser modelado. As RNAS tilizadas na
identificacdo  ndo-linear preservam esta relagdo
entrada/saida, mas, normalmente, ndo preservam a
estrutura interna do processo identificado.

Muitas das aplicacGes de RNA’s naidentificacdo de
sistemas dindmicos ndo-lineares ignora o fato de que o
ruido ir4 sempre estar presente se os dados forem
coletados de um sistemareal. A menos que os efeitos do
ruido sgam bem compreendidos e possam ser
apropriadamente compensados, modelos incorretos ou
polarizados serdo encontrados nos procedimentos de
modelagem e identificag&o.

A polarizagdo é um conceito da teoria de estimacao
bem conhecido e, muitas das vezes, 0 seu efeito
indesgiavel pode ser eliminado somente com o uso e
identificagdo de um modelo do ruido. Se o sistema a ser
modelado é ndo-linear, ndo existe razdo para assumir
que o ruido ird ser puramente linear.

A polarizacdo € dificil de detectar, isto ocorre
porque mesmo que um modelo neural polarizado seja
obtido 0 mesmo ira apresentar uma boa predi¢do para o
conjunto de dados utilizados no treinamento. Uma
maneira de evitar a polarizagdo € estimar o modelo do
ruido. Esta estimag8o pode ser feita através da inclusdo
do erro de predicdo no conjunto de sinais de entrada da
rede neural [3]. Quando o modelo for utilizado apds o
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procedimento de identificacdo paramétrica do mesmo, o
erro de predicdo é substituido por uma sequencia de
ruido branco. O ruido branco é utilizado porque no
procedimento de identificacdo paramétrica, esta é a
suposicado utilizada.

Para determinar a qualidade do modelo, face a
presenca de ruido nas medidas do processo, utiliza-se
testes de validacdo. Estes testes de validacdo do modelo
sdo0 procedimentos criados para avadiar a
inadequabilidade de um modelo, independentemente das
discrepancias encontradas nos modelos neurais. Aqui
serd usado um conjunto de condi¢des desenvolvido por
Billings que faz medidas de funcgdes correlacdes
cruzadas como teste de validagdo do modelo neural
[3][5]. Estas medidas de correlagbes sdo utilizadas em
situagdes onde o ruido inerente ao processo se apresenta
de forma ndo-linear e primordiamente este
procedimento de validagdo de modelos é utilizado para
validar model os ndo-lineares.

4. Exemplos

Nesta secdo, os exemplos simulados servem para
mostrar a utilidade do modelo de RNA da se¢do (2) na
tarefa de identificar sistemas dindmicos que apresentem
ruido de medida. Os exemplos consideram ruido
colorido influenciando linearmente a saida do processo,
ou ruido branco influenciando néo-linearmente a saida
do processo. O procedimento de identificacdo do
modelo segue o padrdo determinado na figura a seguir,
onde (k) é o sinal de erro de predicéo, ou residuo.

y(k)

u(k) PROCESSO

NAO-LINEAR

ek)

RNA
yrna(k)

Figura 3 - Identificacdo neural série-paralelo
O sistema dindmico ndo-linear estudado é
representado pelas equacdes abaixo.
Xy (k +1) = - 0.7%(k) + x3(K)
Xp(K +1) = tanh[O.le(k) +%g(K) +(1+ 0.3x2(k))u(k)]
Xa(k +1) = tanh]- 08xq (k) + 0.6x5(K) + 0.2x5 (K)x3(K)]

(4)

y(k) =[x (K] +d(k) (5)

onde k é o instante de amostragem, x(k) é o vetor de

estados, u(k) é o sinal de entrada, y(k) é o sinal de saida

e d(k) é a sequéncia de ruido. O conjunto de treino é

formado por N=50 amostras coletadas para um sina de

entrada do tipo senoidal com mostrado abaixo.
2Pko
N 2

(6)

u(k) = sen



4.1. Utilizando Ruido Colorido

Nestas simulagdes utiliza-se 0 sinal de erro d(t), da
equacdo (5), como sendo um ruido colorido do tipo, d(k)
= g(k) + 0.6e(k-1), com (k) sendo uma sequéncia ruido
branco de média zero e variancia 0.001.

4.1.1. RNA sem Erro de Predicdo

A RNA utilizada é formada por 4 camadas de

neurdnios, onde :

= a primeira camada apresenta um Unico neurénio
com funcdo ativacdo identidade, significando um
neurdnio estatico, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

= a segunda camada tem seis neurénios com fungdo
ativagcdo do tipo equacdo a diferencas de primeira
ordem, onde a entrada do neurdnio é afetada pelos
estados dos neurbnios vizinhos mais proximos
conforme equacdo (7), que equivale a matriz A
mostrada na equacdo (8), e funcdo de saida do tipo
tangente hiperbdlica,.

X (K+1) = a5 1(K) + a4 (K) + 841 X;+1(K) + net; (k) (7)
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= a terceira camada contem doze neurbnios com
funcdo ativacdo identidade, significando neurdnios
estaticos, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

= a Ultima camada tem um Unico neurdnio com
funcdo ativacdo identidade, significando um neurdnio
estatico, e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

A identificacdo se deu em duas etapas : uma sessao
de treinamento, onde a RNA teve 0s seus pesos
ajustados em funcdo dos dados coletados, e outra sessdo
onde foi calculada a estimativa das funcdes correlactes
amostradas. Nesta duas etapas utiliza-se 0 sina y(k)
normalizado. Os resultados sdo vistos na figura (4), que
mostra 0 comportamento da RNA no inicio do
treinamento, na figura (5), que mostra o comportamento
da RNA apds 18350 iteracdes de treinamento, e na
figura (6), que mostra as medidas de correlactes
cruzadas.

O modelo serd adequado se todas as medidas de
correlagdo ficarem dentro do limite imposto pela linha
tracejada, que € a banda de confianca utilizada [3]. Este
limiar é determinado a partir de propriedades estatisticas
sempre encontradas em procedimentos de identificacéo
de processos. Como observa-se da figura (6), 0 modelo
neural encontrado apresenta algumas deficiéncias,
indicado pelas curvas Phi3 e Phi5.

A topologia da RNA usada foi a que mais de
adequou ao problema em questdo. Foram testadas
dezenas de topologias antes que se chegasse a esta
utilizada.

Sinal de Saida do Processo () & Sinal de Saida da RNA ()

10 20 il 40 50
Sinal de Entrada do Processo

= ]
a5t / i
R . L .
u] 10 20 30 40 a0
Instante de Amostragerm

yik) & yrma(k)

Figura4 - RNA no inicio do treinamento
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Figura5 - RNA ap0s o treinamento
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Figura 6 - Funcdes Correlagdes Cruzadas : Phil=
Fee(t): Phi2=F (t);Phi3=F uz'e(t ); Phi4d =

F 262 (1) PIS=F g(q (1)
4.1.2. RNA com Erro de Predicéo
Neste caso utiliza-se o0 sinal de erro de predicéo e(k)

como um outro sina de entrada da rede neural. A RNA
utilizada é formada por 4 camadas de neurdnios, onde :



- a primeira camada apresenta dois neurbnios com
fungdo ativacdo identidade e fungdo de saida do tipo
tangente hiperbdlica (um neurénio recebe o sinal u(k) e
0 outro neurdnio recebe o sinal e(k)).

= a segunda camada tem trés neurbnios com fungdo
ativacdo do tipo equacdo a diferencas de primeira
ordem, onde a entrada do neurénio é afetada pelos
estados de todos os outros neurbnios conforme
equacdo (9), que equivale a matriz A mostrada na
equacdo (10), e funcdo de saida do tipo tangente
hiperbdlica.

X (K+1) = 1% (K) +aj2%0(K) +...+ 855 (K) +...+ 9)
3inXn (K) + net; (k)
€41 &2 U (10)

A= %121 ax 6123:3J

g3 ax agxf

= a terceira camada contem doze neurbnios com

funcgéo ativacdo identidade e fungdo de saida do tipo
tangente hiperbdlica.

= a Ultima camada tem um Unico neurdnio com

funcdo ativacdo identidade e funcéo de saida do tipo
tangente hiperbdlica.

Como no caso anterior, a identificacdo se deu em
duas etapas : uma sessdo de treinamento, e outra sessio
onde foi calculada a estimativa das funcdes correlactes
amostradas. Também aqui, o sina y(k) utilizado esta4
normalizado. Os resultados sdo vistos nas figuras (7),
(8) e (9). A figura (8) € o resultado de 154886 iteracdes
de treinamento.

Como observase da figura (9), consegue-se um
modelo adequado para 0 processo identificado. A
topologia da RNA utilizada, também foi resultado de
vé&rias tentativas na busca de uma topologia que
apresentasse bons resultados. O nimero de iteracdes de
aprendizado, necessério para que se chegasse a situacéo
mostrada, € maior do que o caso anterior, masisto ndo é
importante porque o treinamento feito e do tipo off-line,

com os dados coletados sendo apresentados
exaustivamente a RNA, até que a mesma apresente um
desempenho adeguado.

O ndmero de iteracbes, para este caso, €
aproximadamente oito vezes maior do que o caso
anterior (sem o uso do sinal de erro de predicdo), mas
este nimero ndo é levado em conta como critério de
parada da sesséo de treinamento. O que é considerado
para interromper o treinamento € o conjunto de medidas
das funcdes correlacdes cruzadas. Este célculo é feito
apo6s um certo nimero de iteracdes, pré-definido, e se as
fungdes correlacbes ndo satisfizerem a banda de
confianca, 0 treinamento continua. A causa desta
discrepancia entre o nimero de iteracBes estes dois
casos € a inicializacdo dos pesos da rede neural. Em
outras palavras, em cada uma das situacdes, 0 conjunto
de pesos iniciais do modelo neural é diferente.
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Figura 8 - RNA apds o treinamento
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4.2. Ruido Branco N&o-L inear

Nestas simulagdes o ruido de medida d(k) influencia
a saida do processo de uma forma ndo-linear, ou sgja,

y(k) =[x (k) +d(K)]? (11)
com d(k) = e(k). &(k) € uma sequéncia ruido branco
de média zero e variancia 0.001.



4.2.1. RNA sem Erro de Predicdo

A RNA utilizada é idéntica aquela utilizada na
secdo (4.1.1).

Como nos casos anteriores, a identificacdo se da em
duas etapas : uma de treinamento e outra de calculo das
fungdes correlacBes (sinal y(k) normalizado). Os
resultados sdo vistos nas figuras (10), (11) e (12). A
figura (11) é o resultado de 246 iteracdes de
treinamento.

Sinalde Saida do P rocesso () & Sinal de Saida da RNA ()
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Figura 10 - RNA no inicio do treinamento
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Figurall - RNA apds o treinamento
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Figura 12 - FuncBes Correlagdes Cruzadas : Phil=
Fee(t): PRIZ=F (1) iPI3 =F , (1); Phid=
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Como observarse da figura (12), o modelo neural
encontrado apresenta algumas deficiéncias, indicado
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pelas curvas Phil, Phi3 e Phi4. Como nos casos
anteriores, a topologia da RNA usada foi a que mais de
adequou ao problema em questéo.

4.2.2. RNA com Erro de Predicéo

A RNA utilizada é idéntica aquela utilizada na
secdo (4.1.2).

Como nos casos anteriores, a identificacdo se da em
duas etapas : uma de treinamento e outra de calculo das
fungdes correlacBes (sinal y(k) normalizado). Os
resultados sdo vistos nas figuras (13), (14) e (15). A
figura (14) é o resultado de 249 iteracdes de
treinamento.

Como observa-se da figura (15), consegue-se um
modelo adequado para 0 processo identificado. A
topologia da RNA utilizada, também foi resultado de
vé&rias tentativas na busca de uma topologia que
apresentasse bons resultados. O nimero de iteracdes de
aprendizado, necessério para que se chegasse a situacéo
mostrada, é bem préximo do que o caso anterior sem o
erro de predicdo.
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Figura 13 - RNA no inicio do treinamento
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5. Discussdes

Este trabalho mostra a utilidade do modelo de RNA,
formada por neurbnios dindmicos lineares e por
neurbnios est&dticos ndo-lineares, na tarefa de
identificacdo de processos néo-lineares. O modelo
neural utilizado conserva apenas a relagdo ndo-linear
entre o sina de entrada e o sinal de saida do processo,
ndo preservando a estrutura interna do mesmo, como a
imensa maioria dos modelos neurais existentes na
literatura.

Com a presenca de ruido de medida colorido ou néo-
linear, corrompendo o sinad de saida do processo, a
RNA sO apresenta um desempenho aceitavel quando
incorpora o erro de predicéo como um sinal de entrada.
A influéncia desta incorporacdo é significativa para o
bom desempenho do modelo neural; sem 0 mesmo, a
RNA apresenta deficiéncias na sua modelagem. O
comportamento da saida da rede neural ndo acompanha
0 sinal de saida do processo porque este estd
corrompido pelo ruido. Ou sgja, 0 modelo ndo deve ser
guiado pelainformacdo do ruido de medida do processo.
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