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RESUMO

Este projeto de pesquisa compreende o projeto e a utilizagio de Redes Neurais
Artificiais (RNA) na reconstrugdo magnética do equilibrio do plasma de tokamaks,
obtidos através de sondas magnéticas inseridas no interior da cdmara de vacuo, quc
fornecerio informagdes sobre a posi¢io da coluna de plasma para o sistema de controle
do campo magnético vertical. O sistema de controle do campo magnético vertical devera
comandar os amplificadores de alta poténcia que deverdo atuar sobre as bobinas
magnéticas de controle de equilibrio e conformagdo com o intuito de reposicionar a
coluna de plasma do Experimento Tokamak Esférico (ETE), em operagio desde
novembro de 2000, no Laboratério Associado de Plasma (LAP) do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) em Séo José dos Campos, Sdo Paulo.

Para testar os conceitos envolvidos no projeto de RNA no controle da posi¢io do
plasma em tokamaks, foi projetado e construido um sistema de Levitagio Magnética
(MagLev). Este sistema permite simular o comportamento n3o-linear controlado por um
controlador neural.
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1. Introducio

Este relatério ¢ referente acs primeiros seis meses do quarto periodo da bolsa de
doutorado da FAPESP (setembro de 2001 & margo de 2002).

Durante este periodo foi realizada um andlise do comportamento de estabilidade
do Levitador Magnético (Maglev) utilizando técnicas de controle classico. Foi estudado
o comportamento do MagLev no dominio do tempo e da freqiiéncia. Durante este
periodo também foram realizadas medidas de campo magnético na regifo de levitagdo
magnética do MagLev (Apéndice A). Ainda neste periodo, foram realizadas simulagdes
computacionais de Redes Neurais Artificiais (RNA) utilizando o programa MATLAB.
Com este programa foram realizadas simulagdes, treinamentos, validagdes e testes de
RNA para o controle do tokamak ETE, utilizando as simulagdes de equilibrio de
plasmas rcalizadas no programa TOPEOL, que simulam as primeiras descargas com
plasma do ETE e quc foram apresentadas no relatorio passado (Terceiro Relatorio).
Antes dc escolher o melhor método de treinamento de RNA, foi feita uma comparagio
entrec os tipos dec modificagdes/derivagdes do algoritmo de treinamento Back-
Propagation. Foram observados oito diferentes tipos de derivagdes do algoritmo,
comparando suas vantagens e desvantagens em treinamento de RNA. Neste més (mar¢o
2002) finalmente foi possivel obter uma cotagio de prego para o hardware neural,
compativel com o orcamento de reserva técnica que vinha sendo acumulado durante
cstes periodos, para a aquisigio deste equipamento.

O tokamak ETE é uma maquina destinada ao estudo da fisica de plasmas para a
fusao termonuclear controlada, que estd em operacio desde novembro de 2000 no
Laboratorio Associado de Plasmas (LAP) no Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) na cidade de Sao José dos Campos - SP.

Durante o periodo da bolsa, havera um maior aprofundamento e a descrigdo
detalhada do sistema de controle da posi¢io do plasma em tokamaks utilizando a téenica
de Redes Neurais Artificiais ¢ sua aplicagiio no tokamak ETE.

No decorrer deste relatorio, tem-se:

No capitulo 1l ¢ apresentado o estudo do comportamento do sistema de
Levitagdo Magnética sob o ponto de vista de controle clissico. SZo relembrados os
conceitos ¢ critérios de estabilidades, construcdo e andlise do Lugar Geométrico das
Raizes, os efeilos dos movimentos e inclusdes de Polos e Zeros. E feita uma analise de
compensadores para controladores automaticos e o projeto de um controlador deste tipo
para o Maglev.

No capitulo III s@o apresentadas as simulagdes computacionais de RNA
utilizando o programa MATLAB. S@o apresentadas as técnicas de modelamento de
RNA no MATLAB e os tipos de derivagdes do algoritmo Back-Propagation. Sio
apresentados os resultados das comparagdes entre as derivagdes do algoritmo Back-
Propagation, mostrando qual tem o melhor tempo de treinamento ¢ melhor precisio de
saida, para RNA do tipo Feedforward e Multi-Camadas. Sdo observadas também, as
simulagdes, treinamento, validagio ¢ testes das RNA para conjuntos de entrada-saida-
alvo das simulagdes do equilibrio de ptasma no ETE para os primeiros sinais de disparo
uttlizando o programa TOPEOL.

No capitulo IV s3o apresentadas conclusdes e perspectivas futuras para a
conclusio do projeto de pesquisa.



No apéndice A tem-se a tabela de medida de campo magnético para as posigdes
de levitacao da casca esférica no MagLev.

No apéndice B tem-se as tabelas de Controle Classico, mostrando a estabilidade
relacionada com o lugar geométrico das raizes entre outras.

No apéndice C tem-sc as tabelas de simulag¢do de equilibrio de plasma no ETE
utilizadas nas simulagdes de RNA .

No apéndice D tem-se a listagem dos programas utilizados nas simulagdes de
RNA com o programa MATLAB.



2. Teoria de Controle Classico e Estudo de Estabilidade Aplicadas ao
Levitador Magnético (MagLev)

2.1. Conceitos e Técnicas de Teoria de Controle Classico"™

No inicio do funcionamento do Levitador Magnético™ ™ foi utilizado um

sistema de controle bastante simples (Figura 1), baseado na realimentagdo dos sensores
de posigiio sem a colocagido de um compensador tradicional (avango de fase, atraso de
fase ou avango-atraso). Como ja era esperado, o sistcma apresentava um comportamento
instavel. A instabilidade do sistema foi cstudada com o auxilio da teoria de controle
classico, a fim de mostrar a complexidade em se projctar um controlador para atuar cm
um sistema nio-lincar simples, como € o caso do MaglLev.

A seguir seriio relembrados alguns conceitos da teoria de controle cldssica e a
aplicacfio desta teoria no caso do controlador automatico para o Maglev. Ficara claro no
decorrer deste capitulo a dificuldade em se projetar um sistema de controle ndo-linear de
ordem elevada, quando comparado a um projeto que utiliza um controlador neural,
capaz de empregar as téenicas de controle de redes neurais artificiais.
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Fig.1 - Sistema de controle do MagLev sem compensador ¢
com regides de instabilidades

Para projetar um sistema de controle é necessario prcver o comportamento
dindmico do sistema, a partir do conhecimento dos efeitos fisicos cnvolvidos. A
caracteristica mais importante do comportamento dindmico de um sistema de controle ¢
a estabilidade absoluta, que diz se o sistema ¢ estavel ou instavel.

Um sistcma € estavel quando, aplicada uma perturbagio, 0 mesmo retorna ao
estado de equilibrio inicial na saida. Um sistema € instivel quando a saida diverge sem
limite, a partir do seu estado dc equilibrio anterior & aplicagdo de uma perturbagio.

A teoria de controle classico surge das especificagdes ou requisitos de
desempenho do sistema a ser controlado. Geralmente estdo relacionados com a precisio
relativa, estabilidade relativa e velocidade de resposta.

A partir do modelamento do efeito {isico em equagdes dindmicas & possivel
iniciar o estudo de estabilidade. Quando o sistema ¢ nfo-linear pode-se linearizar as
cquactes dindmicas do sistema, para um ponto ou faixa operacional, através da
utilizagio da cxpansio em séries. Aplicando a transformada de Laplace nas equagdes
lincarizadas ¢ possivel construir o diagrama de blocos do sistema. Com este diagrama
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do sistema pode-se obter a cquacgiio caracteristica do sistema. Com esta cquacgiio &
possivel utilizar o método do Lugar Geométrico das Raizes (LGR) para verificar a
estabilidade do sistema, através da posi¢iio dos pélos e zeros no plano complexo G(s).
Desta forma, ¢ possivel entdo obter a resposta transitoria ou em freqiiéncia. Observa-se
que atraves da venificaglio das posigdes dos pdlos e zeros pode-se dizer se o sistema é ou
nao estavel. Caso o sistema néo scja estavel € possivel modificar o LGR com a inclusio
ou cancelamento de pélos e zeros, utilizando compensadores projetados para satisfazer
as cspecificagoces de desempenho do sistema.

O desempenho de um sistema no dominio do tempo é dividido em analise do
desempenho transitorio e estacionario. O desempenho transitério de um sistema de
controle ¢ a parte mais critica e geralmente ¢ caracterizado para uma entrada do tipo
func¢io degrau unitdrio. Para caracterizar a resposta transitoria de um sistema sio
utilizados critérios tipicos de desempenho, tais como, nivel de sobressinal (overshoot),
tempo dc atraso (delay time), tempo de subida (rise time) ¢ tempo de acomodagio
(settling time). A Figura 2 ilustra uma resposta a uma funcio do tipo degrau unitario, ¢
os critérios de desempenho.

cery

]

Sobressinal
inrads dograu MARIHLY
DRIRE-Tee ¥ -

1,05 ;(_ — f * RO YU

forro de

regime

[f = o]

jffr .

e
i Tempo de
stbidn

Tempeo de

- [o— S S
acemodagia

Fig.2 - Critérios de desempenho de um sistema de controle
Os critérios de desempenho séo definidos como:

e Sobressinal maximo - ¢ definido como o maior desvio da saida para a entrada
da fun¢io degrau unitario durante o transitério. O sobressinal maximo tambeém €
utilizado para medir a estabilidade relativa do sistema,

s Tempo de atraso (Ts) - ¢ definido como sendo o tempo necessario para a
resposta ao degrau unitdrio atingir 50% do seu valor final,

eTempo de subida (Ty) - é definido como sendo o tempo necessario para a
resposta ao degrau unitario suba de 10-90% do seu valor final;

¢ Tempo de acomodagcio (T,) - é definido como sendo o tempo necessario para a
resposta ao degrau unitario decrescer e permanecer dentro de uma faixa
especifica do scu valor final, representado em porcentagem este valor ¢
tipicamente 5%.



O desenvolvimento da teoria de controle linear permite o estudo do desempenho
de sistemas de controle a partir da fungdio de transferéncia e da equagdo caracteristica,
dada por:

L2
C&___ o o)
R(s) s°+2%o s+o;
A equagfo caracteristica ¢:
A=s"+2o s+t =0 (02)
Para R(s)= % ;
2
)
C(s) = 2 (03)

s(s? + 2o, s+w))
A transformada inversa de Laplace em C(s) é:

_r
o=t

,1_ 2
c(t)~l+—j:256n co,,1,‘1—Czl —tanl——f— t=0 (04)
1-Z -

As raizes sdo:
5,8, =L, T jo, J1-0° =—a = jo (05)

O significado fisico destas constantes ¢ definido como sendo:

o € a constante responsavel pelo controle da taxa de subida e
decaimento da resposta temporal, o =Cm»,. Como o controla o amortecimento do
sistema & conhecida como a "constante de amortecimento” ou "fator de amortecimento",
que representa a parte real das raizes;

C é a constante que classifica o tipo de amortecimento do sistema {ver
Apéndice B), conforme o tipo de raizes do sistema. Observa-se que para raizes reais
iguais ¢ idénticas o sistema é criticamente amortecido ¢ £ =1. { ¢ chamado de "taxa de
amoriecimento”, que na verdade é a relagio entre o fator de amortecimento real e o fator
de amortecimento quando o amortecimento € critico. Observa-se que £ =cos0 ;

o, ¢ definido como sendo a "fregliéncia natural ndo-amortecida" do

i
sistema. @, ¢ a distancia radial das raizes at¢ a origem do plano complexo G(s), como
pode ser visto no Apéndice B;
@ ¢ definida como sendo uma freqiiéncia condicional dada por

2 e n . N . e .. ,
w =m,+/1-C " . Esta freqliéncia condicional representa a parte imaginaria das razes;

A partir destas diretrizes de controle e critérios de desempenho ¢ possivel cntio
aplicar as técnicas da teoria de controle, tais como, o LGR e os métodos de analisc dc
cstabilidades.



2.2. Lugar Geométrico das Raizes e Anilise da Estabilidade no Dominio do

Tempo e da Freqiiéncia'®'*

A caracteristica basica da resposta transitoria de um sistema de malha fechada ¢
determinada a partir da localizagio dos pélos. Na verdade o interessc estd na
possibilidade de ajustar os pélos e zeros de uma malha aberta, de forma a posicionar os
polos de malha fechada nos locais desejados no plano complexo G(s).

Os polos de matha fechada sdo as raizes da equagio caracteristica. Para calcular
e determinar os polos ¢ nccessdrio fatorar o polindmio caracteristico. Um método
simples de faze-lo, e que ¢ exieusamente utilizado na engenharia de controle, ¢ a
utilizagdo do método do Lugar Geométrico das Raizes ou Roor Locus. """’ Com este
meétodo as rafzes sio colocadas em um plano complexo Gq(s).

A fungdo de transferéncia de malha fechada é dada por:

C(s) _ G(s)
R(s) 1+G(s)H(s)

Para se obter a equag@o caracteristica a partir da Eq.06, iguala-se o denominador
do membro a direita a zero, de forma que:

1+ G(s)H(s)=0 (07)

(06)

ou
G(s)H (s) = -1 (08)

As raizes da equacio caracteristica, as quais correspondem a um determinado
valor de ganho X, podem ser escritas da seguinte forma:

K(s+z)s+zy) (S+Zm)_0 (09)

1+ =
(s+tpXs+p,)...(s+p,)

onde:
z - 8do0 Zeros estio localizados no numerador;
P - sao polos estdo localizados no denominador.

1+KZ€FOS (10)

polos
Na Figura 3 pode-se observar o LGR para a Eq.02, quando ©, s¢ mantém

constaniee { variade —ec a +0.

PELDEY

Fig.3-LGR para A=5" + 2o s+ =0
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Para obter a estabilidade em sistemas que s3o instaveis, utilizando LGR deve-se
adicionar pélos e/ou zeros, de forma que o LGR se modifique. Ao adicionar um pélo a
uma funcio G(s}H(s) o efeito observado é o deslocamento do lugar geométrico das
raizcs originais em dire¢do do semiplano direito do plano complexo. O que geralmente
tende a piorar a estabilidade relativa do sistema. Ao adicionar um zero a uma fungdo
G(s)H(s) o cfeito observado ¢ o deslocamento do lugar geomeétrico das raizes originais
cm direcio do semiplano esquerdo. O que geralmente melhora a cstabilidade relativa de
um sistema (ver efeitos de polos e zeros no Apéndice B).

A analise da estabilidade de sistemas de controle lineares ou linearizados pode
ser obtida pelo estudo das posi¢des das raizes, ou por outros métodos, invariantes no
tempo, tais como, Critério de Routh-Hurwitz (algébrico), Criterio de Nyquis
(semigrafico) e Diagrama de Bode (grafico). Existe também o Critério de Estabilidade
de Lyapunov (grafico) para sistemas nio-linearcs de qualquer ordem e variantcs no
fempo.

Em um breve resumo serdio explicados estes métodos, assim como foi feito para
o método do LGR.

e Critério de Routh-Hurwitz''~' ¢ um método para determinagdo da posigdo dos
zeros de um polindmio com coeficientes reais constantes em relacdo aos semiplanos
direito e esquerdo do plano complexo s, sem determinar explicitamente estes zcros.
Pode ser aplicado em sistemas lineares com varias entradas e varias saidas.

Para que nfio hajam raizes com parte real positiva ¢ nccessario observar se todos
os coeficientes do polindmio tem 0 mesmo sinal, ¢ que nenhum dos seus coeficientes
sejam nulos, mesmo assim, isto ndo garante que o polindmio nio tenha um zero no
semiplano direito do plano complexo s. O método ¢ algébrico e trabalha com a
construgio e anilisc de uma tabulagio (tabulagiio de Routh) que contém os coeficientes
do polinémio. Atraves da investigacio dos sinais dos elementos da primeira coluna da
tabela ¢ possivel determinar a estabilidade do sistema. Se todos os elementos da
primeira coluna da tabulagdo de Rowuth tem o mesmo sinal 1sto significa que todas as
raizes do polindmio cstdo no semiplano esquerdo do plano complexo s. Se houver a
troca de sinais nos clementos da primeira coluna, o niimero de troca de sinais indica o
numero de raizes com parte real positiva, indicando que o sistema ¢€ mstavel.

e Critério de Nyquist ™7 & um método no dominio da freqiiéncia que fornece
informagio sobre a estabilidade absoluta do sistema de controle, indica o grau de
estabilidade, ¢ mostra como a estabilidade do sistema pode vir a ser melhorada. Este
meétodo também pode ser modificado para sistemas ndo-lineares. O critério de Nyquist
representa sistemas lineares ou linearizados invariantes no tempo. A estabilidade ¢
obtida ao analisar os envolvimentos das raizes pela curva de Nyguist no plano complexo
s (ver Apéndice B) principio de agrupamento e curva de Nyvquist,

O critério de Nyquist pode ser expresso como:

Z=N+P (11)

[13]

onde:
Z =numero de zeros de 1-G(s)H(s) no semiplano direito do plano complexo s;
N = numero de envolvimentos no sentido horario do ponto -1 +;0;
P =ndmero de pdlos de G(s)H(s) no semiplano dircito do plano complexo s.

Para um sistema estavel, onde £ néo ¢ zero (polos no semiplano direito), 7 = 0
ou N = -P, isto significa que o sistema de controle precisa ter P envolvimentos no
sentido anti-horario do ponto -1 +j0. Se G(s)H(s) ndo possui ncnhum pélo no semiplano
direito do plano complexo s, ¢ preciso que Z = N para que haja estabilidade.
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« O Diagrama de Bode!™ "%l ¢ composto por dois graficos. O grafico logaritmo

da funcho de transferéncia e o gréfico relacionando 4ngulo e fase, onde ambos sio
gerados contra a freqiiéncia em escala logaritmica.
Existe uma relagio entre a taxa de amortecimento £ e as assintotas rcpresentadas

no diagrama de Bode (ver curvas do diagrama de Bode no Apéndice B) A observagao
das inclinacdes das assintotas mostra o fator de amortecimento do sistema, que mostra
s€ o sistema € ou ndo estavel.

e O Critério de estabilidade de Lyapunov,'’’! conhecido também como o segundo
método de Lyapunov. Aplicado em sistemas nio-lineares de qualquer ordem, com este
critério pode-se determinar a estabilidade do sistema sem resolver as equagdes de
cstado. Este método grifico adota uma regifio esférica (ver grafico de Lyapunov no
Apéndice B) que engloba um determinado estado de equilibrio de um sistema. Como
pode scr visto na Eq.12,

X - x| <4 (12)

sendo
f(X.,0=0 (13)
onde HX - XEH ¢ chamada de norma Euclidiana ¢ definida como sendo:

1
X -x,|= [(x, —x, ) X, =) e (x, -, 2]4 (14)
Fazendo S(d) consistir de todos os pontos tais que:
X, - x.[<3 (15)

onde X, =0(t;.X,.¢,), de maneira que S(e) para o conjunto de todos os pontos seja:
”(b(t;XO,t(,)—XE”Se para tedo ¢ 21, (16)

Um estado de equilibrio X ¢ dito estavel se para cada S(e) hd um S(9), tal que as

trajetdrias que partem de S(d) ndo saem de Sfe), quando ¢ aumenta indefinidamente.
Assim sendo, inicialmente deve-se escolher a regido S(e), de forma que para cada Sfe)
deve existir uma regiao S¢d) tal que as trajetdrias que saem de .S(J) ndo abandonem S(e)
quando ¢ aumenta (ver estas regides em grafico de Lyapunov no Apéndice B).

Estas t¢cnicas de andlise de estabilidade de sistemas de controle visam auxiliar
no projeto de construgdo de controladores automaticos que utilizam as técnicas de
compensacdo, embutidas nos controladores tradicionais baseados em integragio e
derivacio. Conhecidos como controlador Proporcional Derivativo (PD), Proporcional
Integral (PI} e o Proporcional Integral Derivativo (PID). A seguir serfio apresentados
cstes controladores, os tipos dc compensadores, ¢ a utilizagio destes no projeto do
controlador do MagLev.



2.3. Projeto do Contrelador para o MaglLey /% 1420

2.3.1 - Técnicas de Compensagio para Projetos de Controladores *% 157!

Em geral a dinamica de um sistema confrolado pode ser representada pelo
diagrama de blocos. Estc diagrama permite visualizar o sistema como um todo,
mostrando a entrada, saida, as perturbacdes e as dependencias das partes que compdem
o sistema. No Apéndice B podem ser obscrvadas as configuragdes tipicas para as
posigdes dos controladores no diagrama de blocos.

O tipo de controlador mais comum ¢ o de "controle proporcional", ou seja,
utiliza-sc uma constante proporcional que relaciona o sinal de saida com o sinal de
entrada. Este tipo de controlador utiliza operagdes algébricas simples como adigio ¢
subtragdo, além de ser capaz de derivar ou integrar um sinal no tempo. Para tanto pode-
se utilizar somadores, amplificadores, atenuadorcs, diferenciadores e integradores. Cabe
ao projetista do controlador analisar o desempenho do sistema a ser controlado, a fim de
escolher quais destes componentes devem ser empregados no controlador.

Como foi dito anteriormente, os controladores mais utilizados na pratica sfo,
Controlador Proporcional-Derivativo (PD), Controlador Proporcional-Integral (P1) € o
Controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID).

s Controludor Proporcional-Derivativo (PD)
Funcio de transferéncia do controlador PD ¢&:
G (s)=K, +K,s (17)

A Figura 4, ilustra o diagrama de blocos de um sistema de controle utilizando
uma controlador do tipo PD.

Conrolador PD

| &) e Fis , N, w o]
. ir‘\/ Kp " \‘/l ) sis v ig“cp-HJ

Y i

(r‘,'\\‘ v

Fig.4 - Controlador PD



O comportamento do controle derivativo é equivalente a adi¢io de um zero

: K - N
simplesem s =—""7 x na funcdo de transferéncia.
ol

O controle derivativo funciona como um controle antecipativo, atuando no
controle do erro em regime estaciodrio toda vez que o erro variar no tempo.

 Controlador Proporcional-Integral (P1)

Fungdo de transferéncia do controlador PI é;

G.(s)=K, + 22 (18)
5

A Figura 5 ilustra o diagrama de blocos de um sistema de controle utilizando
uma controlador do tipo PIL.

Controlador Pf

o ey i

R /f\\ IEen )
N Ar

-

a3

Fig.5 - Controlador PI

O controlador proporcional integral eqliivale a adicio de um zero em

5= K%< e um polo em s=0. O efeito dbvio deste tipo de controlador € que 0 mesmo
»

aumenta o sistema em uma ordem. Isto faz com que este tipo de controlador possa
reduzir a zcro o crro estacionario do sistema, s o mesmo for conslante para o sistema
quando estavel.
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o Controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID)

Funcdo de transferéncia do controlador PID é:

K
G (s)y=K, +K,s+—" (19)
S

A Figura 6 ilustra o diagrama de blocos de um sistema de controle utilizando
uma controlador do tipo PID.

Controlador PED

: o Kp
i
: Fisy + ] _
AT ' wi ; Crer
| K ™ - s ;f\ A A
ol D (oo - | '
. A + \ e e ) i
1 + =
(IV;Jl\] :
I
. Ky ;
K :

el e s s e — —)

G50

Fig.6 - Controlador PID

A grande vantagem deste tipo de controlador € que ele combina as propricdades
dos controladores Integral ¢ Derivativo, proporcionando a utilizagdo de suas vantagens
na estabilidade do sistema a ser controlado. Entretanto os valores escolhidos para as
constantes Kp, Kp ¢ K; , também chamadas de parametros do controlador, devem scr tais
que nio tornem o sistema suscetivel a instabilidades.

Os controladores dos tipos PD, PI ¢ PID sdo considerados como a forma mais
simples entrc os controladores que utilizam operagdes de integragdo e derivagio para
compensar sistemas de controle. Em geral pode-se considerar o projeto de controladores
como um problema de filtragem ou projeto de filtros. Para descrever este tipo de
controlador ¢ necessario conhecer o LGR, e assim utilizar os polos ¢ zeros da fungio de
transferéncia para estabilizar o sistema.

Para um controlador PD a fun¢do de transferéncia tem um zero em

5——K'” :
— (o

Para um controlador PI a fungfio de transferéneia tem um pélo em s=0 ¢ um zero

em S*K" ;
K.’

Para um controlador PID a func¢do de transferéncia tem um pdlo em s=0 e dois
zeros obtidos da funcio KDSZ +Ks+K,.

11



Do ponto de vista de filtragem, o controlador do tipo PD ¢ um filtro Passa-Alta,
0 controlador do tipo P1 é um filtro Passa-Baixa e o controlador do tipo PID ¢ um filtro
Banda-Passante ou Banda-Atenuada, dependendo dos parimetros do controlador.

O Filtro Passa-Alta ¢ frequentemente referido como sendo um controlador de
"Avango de Fase", pois ¢ introduzida uma fase positiva no sistema de controle.

O Filtro Passa-Baixa ¢ frequentemente referido como sendo um controlador dc
"Atraso de Fasc" (redugdo de ganho), pois ¢ introduzida uma fasc negativa no sistema
de controle.

O Filtro Banda-Passante ¢ frequentemente referido como sendo um controlador
de "Avango-Atraso de Fase", pois explora as caracteristicas de introdugédo de uma fase
positiva e uma negativa no sistema de controle.

A grande vantagem de utilizar estes tipos de compensadores (Avango de Fase,
Atraso de Fase ¢ Avango-Atraso de Fase) em controladores esta no fato que os
elementos atuantes no circuito sdo componentes elétricos passivos (resistores ¢
capacitores).

A funcdo de transferéncia de compensadores dos tipos Avango de Fase ¢ Atraso
de Fasc é:

s+2Z

G =
c(s) s+ F

(20)

P > 7 - Filtro Passa-Alta controlador de Avanco dc Fase;
P < Z - Filtro Passa-Baixa controlador de Atraso de Fase.

» Controlador de Avanco de Fase

Para controladores de avango de fasc a fungdo de transferéncia do circuito €
obtida quando se supdc que a impedincia da fonte vista pelos terminais do circuito €
zero e a impedancia da carga na saida ¢ infinita, conforme pode ser observado na Figura
7.

| Impedéancia Impedancia
- zero Exi  infinita

Fig.7 - Circuito compensador Avanco de Fase

Observando a Figura 7 ¢ possivel obter a fun¢3o de transferéncia deste tipo de
compensador, como pode ser visto a seguir:

E,(s) R, +RRCs _ R, 1+ R,Cs 1)
E(s) R +R, +RR,Cs R +R, || R R, Cs
R, +R,

12



utilizando:

a:R‘JFRz a>1 (22)
RZ
€
~ RR, (23)
R +R,
G(‘(S):EE(S}_S-F(ITS o1 (24)

E(s) s+Ts

Assim sendo, para esla fun¢lo de transferéncia tem-se um zero real em

=1 ; —_1 '
5= AT ¢ um polo real em s A , conforme a Figura 8.

Im
Plano &
polo zZero
- > Re
LT -1aT
Avango de Fase

Fig.8 - Localizacho do pélo e do zero de um compensador de Avanco de Fase
o Controlador de Atraso de Fase
Para controladores dc atraso de fase a funcfo de transferéncia do circuito ¢

obtida da mesma forma que para o controlador de avanco de fase, conforme pode ser
observado na Figura 9.

Impedancia R Impedancia | |

zero | Ex B2l infinita |

T |

Fig.9 - Circuito compensador Atraso de Fase

Observando a Figura 9 € possivel obter a fungdo de transferéncia deste tipo de
compensador, como pode ser visto a scguir:

13



E,(s)  1+R,Cs

= 25
E(s) 1+(R +R,)Cs (23)
utilizando:
al =R,C (26)
€

R, 1 27

d=— a<
R, + R, (27)

E, 1+aT

Gos)= L2 _1+als (28)

E(s) 1+Ts

Assim sendo, para esta funcio de transferéncia tem-se um zero rcal cm

5= _%T eum poloreal em s = —% , conforme a Figura 10.

Im

Plana s
zarg polo
- : Re
-1/aT -1

Atraso de Fase

Fig.10 - Localizagio do pdlo ¢ do zero de um compensador de Atraso de Fase
e Controlador de Avanco-Atraso de Fase
Para controladores de atraso de fase a funcio de transferéncia do circuito ¢

obtida da mesma forma que para o controlador de avango de fase, conforme pode ser
observado na Figura 11,

- R, e .
i S E . /’\\/\/ R i i ‘
E L J |
| Impedansia _|CP_— R Impedancia |
L zero = 1 Exl  infinita
| G |
: T j
i

Fig.11 - Circuito compensador Avango-Atraso de Fase

14



Observando a Figura 11 é possivel obter a fungio de transferéncia deste tipo de
compensador, como pode ser visto a seguir:

E,(s) (1+ R,C,5)(1+ R,C,s)

Ef(s) 1+(RC +RC,+R,C,)s+ RR,CC,s°
utilizando:
al, = R,C, (30}
bT, =R,C, 31
TT,=RR,CC, (32)
tem-sc:
F T T,
G, (s)~ Q(S): 1+alls  1+b7,s asl e b<l
£ (s) 1+ 75 1+7.,s (33)

avanco afraso

2.3.2 - Controlador Projetado para o MagLevy!*' %% 1> 1]

O controlador projctado para o Maglev ¢ um controlador do tipo Atraso dc
Fase. Este tipo de controlador foi escolhido conforme a analisc de estabilidade do
sistema, onde foi executado apenas o método do LGR, descrito anteriormente, para a
analise da estabilidade scgundo a teoria classica de controle.

A seguir scrio executados os passos de projetos de controladores automaticos,
para uma malha fechada de controle ndo-linear, como ¢ o caso do MagLev.

A partindo da analise fisica do sistema do Maglev obtém-se as equagGces
dinamicas deste sistema. Ao observar a forca magnética exercida sobre a casca esférica
de metal utilizada no Maglev, tem-se:

i dL o

f== (34)
2 dx

A seguir, vai-se dcterminar a dependéncia da indutancia elétrica do eletroima

com a distancia relativa da casca esférica ao nicleo do eletroimai. E possivel notar que:

L/-
L=L +22% [ Sx-w (35)
X

Na Figura 12, a indutancia ¢ maxima quando a casca esférica esta encostada 1o
eletroima (x=0). Ao afastar a casca esférica do eletroimd o quc sc observa ¢ que a

indutancia tem um discreto decréscimo (~1mH). Os valores de L para a eq.35 séo:

L=93mil; L;=92mll e Ly=L(0) - L;(o0)=1mH (36)

15



82,8
jg | N Lo
[ !
» o
T _ 92 .8 ‘r
<L |
- m
= £ |
|
2 92,4+ |
«0 |
= 1
E 1 !
- 93 7 4 __ ':r __________________ IF’t:mto Qperacional
! I \\-_,
£q4 L e - __ o T
|
82.0 }
|
T T T T T t T T T T T 1
0 2 4 6 8 10

Distancia entre a esfera
e o eletrcima (cm)

Fig.12 - A relag3o entrc a distancia da casca esférica ao eletroimi e o valor da
indutancia elétrica da bobina do eletroima

Lo € uma constante do sistema e x; é na verdade o ponto de operacio para a
levitagdo magnética da casca esférica. E possivel entiio fazer a substituigio da eq.35 na
eq.34, conforme se segue

1 LN 2
f:_[‘oxo(i} (37)
2 x
Adotando
l
C= «2~L0x0 (38)
tem-se
1= Cfi) (39)
\ X

A eq.39 representa a forga eletromagnética sobre a casca esférica. A equacio
diferencial do circuito elétrico do sistema ¢ dada por

(40)

Como x esta muito préximo de x4, a indutancia L pode ser considerada constante
sem afetar muito a precisio do sistema. Entdo a equaglio do clrcuito clétrico do sistema
£
di
dt

e=Ri+ L (41)
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onde
e ¢ a tensdo elétrica aplicada a bobina do eletroimi,

R é a resisténcia elétrica da bobina do eletroima,
i & a corrente elétrica aplicada na bobina do eletroima,
L ¢ a indutincia elétrica da bobina do eletroima.

A equacido do movimento mecinico do sistema para a influéncia da forga
gravitacional sobre a casca esférica ¢ dada por

2

dx
— =mg - 42
m——=mg=f (42)

onde
m & a massa da casca esférica,
g ¢ a forga gravitacional,
f¢ a forca eletromagnética.

Assim sendo, as equagbes 39, 41 e 42 formam o comjunto das equagdes
dinamicas do sistema.

Como o sistema dindmico do MaglLev € ndo-linear, para a aplicacdo da teoria de
controle linear é necessario linearizar as equacdes dindmicas do sislema para um ponto
operacional previamente conhecido. As equacdes linearizadas descrevem as variagdes
do ponto de operagdo obtidas através dos termos lineares da expansdio em séries de
Taylor. As variagdes do ponto de operacdo deste sistema sdo sempre indicadas pelo
indice zero ¢ as outras variagdes da vizinhanga pelo indice 1. As equacdes linearizadas
sdo

2Ci 2Ci;
fi= Ty -y (43)
xO xO
"
e=Ri, + L‘d—l; (44)
d’x, , :
m e =—f (45)
isto quando
R
1
fo=mg=C x_o (46)
0
Aplicando a transformada de Laplace nas equacBes 43, 44 e 45, tem-se
.l iy
Fi(sy=2C—{(s)——x,(5) (47)
Ko L Yo
Adotando
H
k+2C0=% (48)

X4
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tem-sc

Fls)= I{II (s)— %xl (S)J (49)
E (s)=(R+ Ls)I (s) (50)
mS*x,(s) =—F,(s) (51)

Com as equagdes 49, 50 e 51 € possivel construir o diagrama de blocos do
sistema de levitagdo magnética, conforme pode scr visto na Figura 13.

perturbagio
letroima
compensador eletroim Ca;t?a
+y E1(5) esférica
TN T11esy " ™ - iFi(s x1(s)
SRUPR Y i I W S S SO e B S
WA ‘ R+Ls AN ms? 3
o o1 ’ !
:kiu
. © Za
‘ i
| - |
[ ‘ B .
Sensor de Posicio ‘

Fig.13- Diagrama de Blocos do sistema de Levitagdo Magnética

Utilizando o Diagrama de Blocos ¢ possivel extrair a equagao caracteristica dos
sistema de controlc para o MagLev.

G(s) = x, LmS> + x,RmS* —ki, LS — ki, R + G (s)kx,B = 0 (52)
Como o sistema é instavel é necessario analisar o LLGR para projetar um
controlador especifico para este MagLev. Desta forma sera nccessario calcular o LGR

utitizando o programa MATLAB e a Tabela 1.

Tabela 1 - Parametros do Maglcv

X 0,05 m

i 4 A

m 0,001 kg
R 520

L 93 mH

C 25u N.m*/A”
k 0,08 N/A
B 1200 v/m
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Reorganizando a cq.52, tem-se:

G (sYkx, B —0 (53)

G(s)y=1+ - — =
() x, LmS® +x, RmS* — ki) LS —ki,R

Substituindo os parimetros da Tabela 1 na eq.53, tem-se:

4.8G -
G(s) =14+ ——, ;(S) - (54)
587 +260u8° =30mS 1,7

Na Figura 14 observa-se o LGR calculados utilizando 0 MATLAB.

(Luger Geometrico das Raizes (Root Locus)

1
Sl / P
!

................... : [ : > # R, Il,mm FE— v

Eixo lmaginest

Eixo Real

Fig.14 - Lugar Geométrico das Raizes para o Maglev sem compensagio

Observa-se que o sistema possui um pélo no semiplano direito em 78,83 e um
par de polos complexos conjugado no semiplano esquerdo em -65,42 + /5,84,
A técnica de compensagio de controle adotada para o MaglLev fol a ulilizacio
de um compensador do tipo Atraso de Fase. Através de simulagdo computacional com o
MATLAB foi possivel escolher o melhor compensador de Atraso de Fase para o
sistcma, que foi:
s+ 200

s+ 20

G (s)=k (55)

A ecquagdo caracteristica do sistema com o compensador permite gerar outro
LGR para o sistema com compensagio, conforme mostra a Figura 15.
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ags fo'n i wie

Eixo Imaginario
X

nga”

Eixo R=al

Fig.15 - Lugar Geométrico das Raizes para o Maglev com compensaciio

Obscrvando o LGR modificado pelo compensador, pode-se notar que a principal
diferenca esta no fato que a curva fot atrafda para o semiplano esquerdo estabilizando o
sistema para o ponto de operagéio. O sistema possui um polo no semiplano direito em
78,83, trés polos no semiplano esquerdo em -81,85, -33,03 e -18,23, além do zcro
introduzido no semiplano direito em 41,67.

Resta agora a implementacgdo fisica deste compensador no circuito de controle
para mostrar os resultados obtidos na compensacdo com controlador automatico, que
serdo apresentados cm outro relatorio.
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3. Simulacdo Computacional de Redes Neurais Artificiais (RNA)

3.1. Técnica de Modelamento de RNA Utilizando o
Programa MATLAB/!?'*

Existem varias formas de simular RNA em computadores, desde o
desenvolvimento completo de um programa especifico, escrito em linguagem C++
Fortran, entre outras, ou utilizar pacotes de programas comerciais, desenvolvidos para
simulagiio computacional de RNA. Dentre estes pacotes existe o programa MATLAB
(MATrix LABoratory), que é um sistema baseado em matrizes, utilizado para calculos
matematicos aplicados a engenharia. Todos os dados utilizados pelo MATLAB sio
matrizes, ¢ o programa funciona como uma espécie de linguagem desenvolvida para a
manipulagio dc matrizes. O MATLAB possui um grande nimero de sub-rotinas
chamadas foolbox, utilizadas para determinados comandos especificos e para a obtengioe
de saidas graficas. Entre os varios foolbox existentes para o MATLAB, existc um para a
simulacdo de RNAF'L

Neste foolbox estio incluidas as principais teorias de RNA, tipos de algoritmos
de treinamento, funcdes de transferéncias, tipos de arquiteturas, entre outros.

A seguir scrio descriminados alguns comandos e a forma com que estes
comandos sao escritos para a simulaciio da RNA utilizando este programa.

Inicialmente, observa-se na Figura 16 uma ilustra¢io do funcionamento bdsico
de uma RNA. A Figura 17 mostra a representagiio grafica do modelamento matematico
computacional utilizado pelo MATLAB para representar um neurdnio simples.

Alvo

Entrada Rede Neural Adificial
—P»| conexdes entre 0s neurdnios
pesos das conexdes

Ajuste
dos pesos

Fig.16 - Esquema basico simplificado de uma RNA

Saida

ENTRADA NEURONIO SEM BIAS ENTRADA NEURONIO COM BIAS
: r P W n . a
b
N e mrm e e e e M-mw_m_——-—”
a= flwg) a = fiwg b b)

Fig.17 - Representacio computacional de um neurénio no MATLARB
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As fungdes de transferéncias (ativagio) tipicas para RNA estiio disponiveis no
MATILAB, ¢ os comandos especificos para cada uma delas estiio escritos na Figura 18.

.
! a a a a

" #
/G 0
S e .

a = purelingn) a = hardlim{n) a = logsigin
SIGMOID TANGENTE

a = tansigin}

LINEAR DEGRAU

Fig.18 - Representagio computacional das Fungées de Transferéncia no MATLARB

Para um neurénio com um entrada do tipo vetor B com P elementos, deve-se

configurar cada elemento individual P do vetor R da seguinte forma:
PLP ... P, (56)

que sdo multiplicados pelos pesos

Wy Wy s e, W, g

(57)

Os quais depois de somados ddo origem a matriz Wp, com uma coluna, como
pode ser visto na Figura 19.

- NEURONIO £
ENTRADAS VETORDE ENTRADA w ENTRADAS NEURONIO

N N
B

Onde:
R=niumero de efementos
do vetor de entrada

a = f{Wp)

Fig.19 - Representa¢io de uma entrada do tipo vetor no MATLARB

Para dois ou mais neurdnios por camada deve-se representar a RNA no
MATLAB conforme a Figura 20.

ENTRADAS CAMADA DE NEURONIOS ENTRADAS CAMADA DE NEURONIOS

N T N h

a=f(Wp b

Qncle:
Rzntmere de elementos
do vetor de entrada

S=nimero de neurdnios
por camada

a E(Wpb)

i

Fig.20 - Representacdo de mais de um neurdnio por camada no MATLARB
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A Figura 21 mostra a representagio no MATLAB de uma RNA de muiltiplas
camadas de neurdnios.

ENTRADAS CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA 3

ar = £ (IWhap e} a: = f2 (LWt rb) a3 =13 (LWizaz+ b3}

& =13 (W32 12 (LW (IWLip +b1)~ b2) b3)

ENTRADA CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA 3

a = F{IWun 1) a7 = {2 (LWa: gt +he) as =f3 {LWsa.za: 1bs)

ar = (L wee F2 (LWl (EWorg D) be)-Ba)

Fig.21 - Representagio de multiplas camadas de neurénios no MATLAB

Para uma aplicacfio pratica em RNA deve-se utilizar o comando computacional
do MATLARB, conforme sera mostrado a seguir.

Para treinar uma RNA simples do tipo feedforward com 3 camadas, e arquitetura
do tipo 1-3-1, deeve-se escrever o seguinte comando:

Elemento 1 Elemento 2

variando  variando  Arquitetura Tipo de treinamento da RNA
de-1a2 deQa5 daRNA trainGD - Back Propagation Gradiente Descendente
—= —— —— —~
net=newff([-1 2 ; 0 5] , [3 , 1] , {'tansig’ , 'purelin’} , 'traingd");
[ + g L —— M 1y e i
RNA tipo Vetor de entrada Tipos de fungdo de transferéncia
Feedforward com dois elementos na primeira camada nenhuma

na segunda camada tangentes

na terceira camada linear
3 camadas

primeira de entrada com 1 neurdnio
segunda escondida com 3 neurénios
ultima saida com 1 neurénio
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Observa-se que antes de iniciar o treinamento da RNA do tipo feedforward, &
necessario inicializar os pesos e os bias. O comando newff automaticamente inicializa os
pesos e os bias. Entretanto para poder reinicializar a qualquer momento os pesos ¢ bias
deve-se utilizar o comando

net = init(net),

Para simular uma RNA j4 treinada utiliza-se o comando sim, como

p=[1;2]; —> entrada
a=sim(net, p) —> a ¢ asaida da RNA simulada
a p—

-0.1011 = saida
ou

p=[132;241], = entrada
a=sim(net, p) = a € a saida da RNA simulada
a oy

-0.1011 -0.2308 0.4955 = saida

Obscrva-se que esta RNA simulada antes tcve de ser treinada utilizando algum
tipo de algoritmo de treinamento (Back-Propagation), além do que ¢ sempre necessario
fornecer um par ENTRADA-ALVO (input-targer). Este par entrada-alvo nada mais ¢ do
que a correlagdo entre o vetor de entrada ¢ o vetor de alvo. Esta correlacéio entre a
cntrada e o alvo possibilita treinar a RNA para que a mesma possa fornecer na saida um
valor, se ndo 1gual, bem proximo do esperado (alvo).

No Apéndice C foram transcritos os programas escritos em MATLAB que foram
utilizados neste relatério, para a obtengdo dos dados mostrados a seguir. Para um maior
aprofundamento nos comandos do programa MATLAB, para a simulagio de RNA,
recomenda-se a leitura do Guia de Uso do Neural Network Toolbox'*!! efou uso dos
programas transcritos no Apéndice C.

3.2. Algoritmo Back-Propagation Original e suas Derivacdes' ' %% 2123251

O algoritmo de treinamento Back-Propagation original > foi criado na década
de 80, seu funcionamento ¢ simples ¢ sua topologia pode ser do tipo feedforward ou
feedback com multiplas camadas.

Durante o processo de treinamento com o algoritmo original a rede opera sempre
em seqiiéncia de dois passos. No primetro passo € apresentado um padrao a camada de
cntrada da rede, e o processo de treinamento € propagado (feedforward) através da rede
indo de camada em camada até que o padrio s¢ja reproduzido na saida. No segundo
passo a saida reproduzida ¢ comparada com a saida desejada (alvo) para este padrio em
particular. Se a saida nfio for satisfatéria € calculado o erro. O erro € retropropagado
(feed-backward) no sentido contrario indo da camada de saida para a camada de entrada
para ajustar as concxdes sinapticas (pesos).

As RNA que utilizam o algoritmo Back-Propagation original trabalham com
uma variacio da Regra Delta, apropriada para redes de multiplas camadas chamada de
Regra Delta Generalizada. A Regra Delta padriio implementa um gradiente descendcentc
no quadrado da soma do erro, para as funcdes de ativacio lineares.
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Existem varias definigbes (passos) para a implementagdo computacional da
RNA utilizando o algoritmo Back-Propagation original dentre estas pode-se destacar:

e Regra de propagagdo ® netj= Z x.wjtbias;

e TFuncio de ativacio w nfo-linear;

e Topologia W feedforward ou feedback com multiplas camadas;
s Aprendizado ® supervisionado;

e Processo de minimizagio do erro quadratico pelo método de gradiente
descendente wp
& E.

AWy = -1 =

O Wi

e Peso sinéptico i;
e Neurdnio J;

» Erro quadratico® E, = %(t] -y)h

» Valor descjado (ALVO) na camada de saida para o neurdnio j W t;
» Estado de ativagio do neurdnio j W yj;

* Processo de aprendizagem W — AW =1.Y;.€;;

¢ Valor de entrada da conex?o sinaptica i # y;;

¢ Valor calculado do erro do neurdnio j W €;;
e (élculo do erro na camada de saida ™ e = (t. _y‘).S__FLn_e_tl;
oo TS et
X o 3 F(net)
e Calculo do erro na camada intermedidria W e, = (e, - an)_ﬁ
ne
No Programa MATLAB a implementagio de uma iteraciio do algoritmo Back-

Propagation original é escrita da seguinte forma
Lot =X —0 8y (58)

onde x; € o velor atual dos pesos e bias, g € o gradiente atual e 0 o, ¢ a taxa de

aprendizado.

QOutro tipo de treinamento utilizando o algoritmo Back-Propagation é o
Gradiente Descendente com Momento. A utilizagdo do momento neste algoritmo ¢é
devido a maior velocidade na convergéncia, ndo s6 para os gradientes locais, mas
também para algumas tendéncias da superficie de erro. Este atua com um filtro passa-
baixa, e ignora pequenas deformagdes na superficie de erro, sem isto a RNA pode cair
em um minimo local e ficar preso. O momento pode ser adicionado ao algoritmo Buck-
Propagation nas modificagdes dos pesos utilizando uma constante de momento, que
varia de 0 a 1. Quando a constante de momento ¢ zero as modificagdes nos pesos sio
dadas apenas pelo gradiente. Quando o momento ¢ 1 novas mudangas nos pesos sio
adicionadas ¢ os ultimos pesos e seus gradiente sfo ignorados.
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O algontmo Back-Propagation original e o algoritmo Buck-Propagation com
momento sdo muito lentos para o treinamento em uso pratico. Por isto foram incluidas
modificagdes no algoritmo Back-Propagation, com a finalidade de possibilitar um
treinamento mais veloz e poder ser utilizado em aplicacdes praticas. A scguir serfio
mostradas algumas destas modifica¢des e seus principais aspectos.

As variagdes aqui apresentadas do algoritmo Back-Propagation se dividem
basicamente em duas categorias. A primeira categoria utiliza técnicas heuristicas, ¢ as
variagdes do algoritmo sdo: algoritmo Back-Propagation com Taxa de Aprendizado
Variavel™ % ¢ algoritmo Resilient Back-Propagation® (BP Eldstico). A Segunda
categoria utiliza a técnica de otimizagdo numérica, e as variagdes do algoritmo sio:
algoritmo  Back-Propagation com Gradientes Conjugados (Fletcher-Reeves®' ™!
Powell-Bealel*' "), algoritmo Back-Propagation Quasi-Newton'?" ¢ o algoritmo Back-
Propagation Levenberg-Marquard®' ™1,

Back-Propagation com Taxa de Aprendizado Varidvel — O algoritmo Back-
Propagation original utiliza uma técnica de treinamento constante. Isto faz com que o
algoritmo fique muito sensivel ao ajuste da taxa de aprendizado. Como se sabe, sc a taxa
de aprendizado for alta o algoritmo oscila e se torna instavel, em contra partida, se a
taxa de aprendizado for pequena o algoritmo demora muito para convergir. A escolha de
uma taxa de aprendizado ideal ndo ¢é facil de ser obtida, podendo ser determinada
durante o processo de alguns treinamentos da rede, variando e analisando o
comportamento do par ENTRADA-ALVO.

Este algoritmo em particular implementa uma modificacio na taxa dc
aprendizado durante o proprio processo de treinamento, isto €, enquanto ele ocorre. A
taxa de aprendizado ¢ a principal responsével pela complexidade da superficic de erro.

A taxa de aprendizagem adaptativa requer algumas modificagdes no processo de
treinamento, como por exemplo antes do inicio do treinamento as saida ¢ o crro sio
calculados a cada iteragio, assim 0s novos pesos ¢ bias sido calculados utilizando a taxa
de aprendizado atual e desta forma as novas saidas e erros sfio outra vez calculadas. A
taxa sempre ¢ atualizada quando o erro medido a cada iteracéo tende a aumentar.

Resilient Back-Propagation — As RNA de multiplas camadas utilizam
tipicamente a fungfo de transferéncia do tipo sigmoid nas camadas cscondidas. A fungio
de transferéncia sigmoid ¢ caracterizada pelo fato de fazer com que uma cntrada de
grande magnitude se aproxime de zero, mas isto pode ser um problema para pequcnas
magnitudes de entrada, como ¢ o caso dos sinais medidos com as sondas magnéticas em
tokamaks, pois isto causa pequenas modificagdes nos valores dos pesos e bias
dificultando a convergéncia do treinamento. A proposta do algoritmo Resilient Back-
Propagation € eliminar os efeitos nocivos das magnitudes nas derivadas parciais. Neste
caso somente um sinal da derivada ¢ utilizado para determinar a direcdo das
atualizagdes dos pesos e bias. Observa-se que neste caso a magnitude da derivada nio
afeta a atualizagdo dos pesos. O tamanho da modificagio dos pesos € determinado por
um valor de atualizacfio. A atualizacio dos pesos e bias é mcrementado por um fator
vindo do sinal da derivada, quando o sinal da derivada ndo sofre variagio por mais de
duas iteragdes. O decremento nos pesos e bias sé se faz quando o sinal da derivada se
modifica a cada itera¢do. No caso da derivada zero, o valor de atualizagiio dos pesos ¢
bias permanece o mesmo da itera¢do anterior. Este efeito elastico da nome a este
algoritmo.
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O algoritmo Back-Propagation original ajusta seus pesos em passos na dircgao
descendente, ou seja, gradiente negativo. Desta forma a funcdo tende a decrescer muito
rapidamente na diregdo do gradiente negativo, porém isto ndo necessarlamente produz
uma convergéncia rapida. Os algoritmos de gradiente conjugado fazem sua
convergéneia ao longo da diregiio do conjugado, e isto produz geralmente uma rapida
convergéncia na dire¢do descendente.

Back-Propagation com atualiza¢do do tipo Fletcher-Reeves — Todos os
algoritmos de gradiente conjugado iniciam sua busca pela dire¢iio descendente
acentuada, ou gradiente negativo, na primeira iteragdo.

A busca ¢ feita de tal forma a determinar a distdncia 6tima do movimento ao
longo de uma determinada diregdo. A nova busca de diregio ¢ determinada pela dirccdo
anterior do conjugado. Geralmente este procedimento determina a nova direcdo de
busca, que € combinada com a dire¢fio descendente da busca anterior:

Po=-g, + B, B, (59)

As versdes existentes de gradiente conjugado diferem basicamente pela mancira
de computar a constante [3,. Para o Fletcher-Reeves a atualizagio se procede da

seguinte maneira:

;
. Br & ,
B =—F— (60)
Ei1:8un
Os algoritmos de gradiente conjugado requerem uma pequena armazenagem cm
meméria, por serem algoritmos simples, sendo assim uma boa escolha para RNA que
possuam uma arquitetura grande com muitos pesos.

Back-Propagation com reinicializagdo do tipo Powell-Beale — Todos os
algoritmos deste tipo (conjugados) fazem busca de dire¢ao podendo ser restabelecido
para um gradiente negativo. O restabelecimento ocorre quando o niimero de iteragdes &
igual ao nimero de parimetros da rede (pesos e bias). Entretanto, existem outros meios
de reestabelecer eficientemente o treinamento. A técnica do Powell-Beale faz a
reinicializagdo se a ortogonalidade entre o gradiente atual ¢ o anterior for muito
pequena. Se a condi¢iio da eq.61 for satisfeita, a direcio de busca ¢ restabelecida no
sentido do gradiente negativo.

gl gi|>0.2)e. ) (61)

A rotina do treinamento do Powell-Beale dificulta a previsio da RNA ¢ a
armazenagem de memdoria para este algoritmo ¢ grande, ndo sendo ideal para RNA com
arquitetura grande.

Back-Propagation com Algoritmo Quasi-Newton — O método de Newton ¢ uma
alternativa ao método do gradiente conjugado para acelerar a otimizagdo do treinamento
de RNA. Basicamente, o método de Newton utiliza a cada passo:
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Xy =X _Ak_lgk (62)

Observa-se que A4, é a matriz de Hessian (segunda derivada) que ¢ na verdade

formada pelos valores atuais de pesos e bias. O método de Newton fregiientemente
converge mais rapido do que o método de gradiente conjugado. Infelizmente, é
cxtremamente complexo e por isso mesmo exige uma carga computacional pesada,
devido ao cdlculo da matriz de Hessian. Isto se faz mais visivel quando ¢ aplicada a uma
RNA do tipo feedforward. Todos os tipos de algoritmos baseados no método de Newton
requerem o cilculo da segunda derivada. Este algoritmo faz a atualizacio e aproximagiio
da matriz de Hessian a cada iteragdo do algoritmo.

Este algoritmo requer uma armazenagem em memoria muito grande quando
comparado ao meétodo de gradiente conjugado. Nota-se que por causa do amplo
proccssamento computacional este algoritmo converge em poucas iteragdes. Para RNA
com arquiteturas pequenas este algoritmo se mostra bastante eficiente.

Back-Propagation com algoritmo Levenberg-Marquardt - Este algoritmo foi
feito para obter uma aproximacio de segunda ordem na velocidade de tretnamento, sem
ter que computar a matriz de Hessian. Quando a fun¢do tem a forma de soma dc
quadrados (tipico para treinamentos do tipo feedforward), a matriz de Hessian pode ser
aproximada para

H=J"J (63)
e o gradicnte ¢ computado
g=J"¢ (64)

Observa-se que J € a matriz Jacobiana que contém todas as primeiras derivadas
do erro da RNA, a respetto dos pesos e bias. Nota-se que e é o vetor de erro da RNA.

A matriz Jacobiana pode ser computada pelo método padrdo (original) da técnica
Back-Propagation, devido a sua pequena complexidade quando comparada a matriz de
Hessian.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt usa a aproximagdo para a matriz de
Hessian, assim como o método de Newton, para a atualizacdo dos pesos e bias.

Xy =, — T+ T e (65)

Nota-se que quando o escalar de p ¢ igual a zero, assim como o método de
Newlon, utiliza-se a aproximagio da matriz de Hessian. Quando p ¢ grande inicia-se o
gradiente descendente com pequenos passos de iteragio. O método de Newton ¢ mais
preciso ¢ rapido quando estd préximo do erro minimo. O pardmetro p decresce a cada
passo de 1teragio, reduzindo a fungio.

Este algoritmo é um dos mais rapidos, ¢ se mostra bastante cficiente para treinar
RNA com arquiteturas com tamanho moderado. Esta se mostra mais cficientc ainda
quando treinada utilizando o programa MATLAB, por ser uma linguagem computacional
baseada em matematica de matrizes.
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No proximo item deste relatorio, sdo apresentadas as simulagdes dos
treinamentos realizados no programa MATLAB com a implementagfo destes algoritmos
modificados.

3.3. Comparacio entre as Deriva¢des do Algoritmo Back-Propagation [01-09)

Para testar a velocidade e precisio de treinamentos de RNA para os algoritmos
da familia do Back-Propagation foi escolhida a arquitetura igual ao tipo de arquitetura
para o controle da posigiio do plasma em tokamaks, do tipo 7-14-14-2, conforme a
ilustragdo da Figura 22.

Representagdo da RNA no MATLAB

B NP AP F
14 14 z

Fig.22 — Ilustra¢ao da RNA testada nos algoritmos da familia Back-Propagation

A topologia utilizada no treinamento foi do tipo feedforward, todas as
simulagdes mantiveram-se com os nmesmos pardmetros € mesmos vetores de entrada e
de alvo.

Observa-se que as simulagdes de treinamento aqui apresentadas ndo foram
sempre obtidas com as primeiras tentativas. Para alguns algoritmos foram rcalizadas
dezenas de tentativas, reinicializando os pesos para tentar obter o melhor resultado, mas
nem sempre isto foi possivel. Entdo pode-se dizer que as simulagdes aqui contidas, sio
os melhores casos obtidos para cada tipo de algoritmo.
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O computador usado nas simulagdes foi um PC Pentium II 400MHz com 256
MB de memédria RAM. Antes das simulagdes foi utilizado um programa para liberar
memoria RAM, ocupada pelo sistema operacional ou outros programas. Durante a
analise das simulagdes a meméria RAM estava operando com 60 a 70% de sua
totalidade.

No Apéndice C estdo transcritos os programas utilizados no MATLAB para cada
um dos algoritmos.

Inicialmente foi analisado o treinamento do Back-Propagation Original,
Gradiente Descendente. Na Figura 23 pode ser observada a tentativa de treinamento
utilizando o gradiente descendente.

. . Treinamento BP Gradiente Descendette (traingd)
10 et T T
‘ 3

W;“ -

2 L 2L o g5 )

1 |
500 10a0 BT 2000

3000 lteragées {(epoch)

Fig.23 — Treinamento do algoritmo BP gradiente descendentc no MATLAB

Nota-sc que o algoritmo nfo convergiu para o erro quadratico médio estipulado.
No detalhe uma aproximacio das primeiras 300 iteragdes do treinamento. Fica claro que
o algoritmo ndo convergiu porque caiu em um minimo local. Observar os sinais de saida
das iteragdes no Apéndice C, treinamento gradiente descendente.
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O treinamento do Back-Propagation com Gradiente Descendente com Momento
pode ser visto na Figura 24.

s Tréifiamento BP Gradients Descendente com Momento {traingdm)
10 T T T T T

Treinamento - AZul. Meta- Preto
=X
T

- L
0 500 100 1500 2000 2508 3060

3000 lteragdes (epoch)

Fig.24 — Treinamento do algoritmo BP GD com momento no MATLAB

Nota-s¢ que o algoritmo ndo convergiu para o erro quadratico médio estipulado.
No detalhe uma aproximagdo das primeiras 300 iteragSes do treinamento. Fica claro que
o algoritmo também nfo convergiu, porque caiu em um minimo local. Observar os
sinais de saida das iteragdes no Apéndice C, treinamento GD com momento.

O treinamento do Back-Propagation com Taxa de Aprendizado Variavel pode
ser visto na Figura 25.

Treinamento BP com Taxa de Aprendizado-Variavel {traingda)
] T T T T T

Meta - Preto
by

Treinamento - Azul

!
500 1000 1500 200 2500 3004

3000 lteragdes (epoch)

Fig.25 — Treinamento do algoritmo BP com Taxa de AV no MATLAB
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Nota-se que o algoritmo nfio convergiu para o erro quadratico médio estipulado.
No detalhe uma aproximac@o das primeiras 300 iteragdes do treinamento. Fica claro que
o algoritmo também nfo convergiu porque caiu em um minimo local, Observar os sinais
dc saida das iteragdes no Apéndice C, treinamento com taxa de aprendizado variavel.

O treinamento do algoritmo Resilient Back-Propagation pode ser visto na Figura
26.

Treitaments Resilient BP (traintp)

10 T T f T

0 -« Azul: Meta - Preto |

! ) 1 1
1 0 5 10 15

26 lteragdes {epoch)

Fig.26 — Treinamento do algoritmo Resilient Back-Propagation no MATLAB

Nota-s¢ que o algoritmo convergiu para o erro quadratico médio estipulado em
apenas 26 iteracdes, em um tempo de 2,58 segundos. Este foi o treinamento mais rapido
de todos os algoritmos, porém sua precisiio foi pior que outros como o Levenberg-
Marquardt. Observar os sinais de saida das iteragdes no Apéndice C, treinamento com

resilient Back-Propagation.
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O treinamento do algoritmo Back-Propagation do tipo Fletcher-Reeves pode ser
visto na Figura 27.

Treinamento BP Flelcher-Reeves (traincg)

0 T T —— T T T 3

Treinamento - Azul Meta - Preto
3
T
1

1 ! 1
1] 50 100 150 200 260 30d 350 400

400 lteragdes (epoch)

Fig.27 — Treinamento do algoritmo BP do tipo Fletcher-Reeves no MATLAB

Nota-se que o algoritmo convergiu para o erro quadratico médio estipulado cm
400 iteragdes, em um tempo de 22,58 segundos, e sua precisdio ndo foi das piores.
Observar os sinais de saida das iteragdes no Apéndice C, treinamento BP tipo Fletcher-
Reeves.

O treinamento do algoritmo Back-Propagation do tipo Poweli-Beale pode ser
visto na Figura 28.

Treinamento:BP Powell-Beale (traincgb) . .

LY T T B E— T T T v

Treinarmento - Azul Meta - Preto

i I I I 1 L L I I !
1) 5 10 15 1] % Y 35 40

65 lteragdes (epoch)

Fig.28 — Treinamento do algoritmo BP do tipo Powell-Beale no MATLAB
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Nota-se que o algoritmo convergiu para o erro quadratico médio cstipulado em
apenas 55 iteragdes, em um tempo de 5,55 segundos, e sua precisio nio foi muito boa.
Observar os sinais de saida das iteragdes no Apéndice C, treinamento Back-Propagation
tipo Powell-Beale.

O treinamento do algoritmo Back-Propagation do tipo Quasi-Newton pode ser
visto na Figura 29.

i Treinamento BP Quasi-Newton (rainbfg)
T

0 ¥ T T L— T ‘-‘—?

. Tréinamento - Azul Meta - Preto
. 5.
A

1 1 L
] i 2 s 30 40 ]

7a

79 Heragdes {spoch)

Fig.29 - Treinamento do algoritmo BP do tipo Quasi-Newton no MATLAB

Nota-se que o algoritmo convergiu para o erro quadritico médio estipulado em
70 iteragdes, em um tempo de 50,69 segundos, e sua precisfio ndo foi muito boa.
Observar os sinais de saida das itera¢des no Apéndice C, treinamento Back-Propaguation
tipo Quasi-Newton.
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O treinamento do algoritmo Back-Propagation do tipo Levenberg-Marquardl,
pode ser visto na Figura 30.

Treinamento BP Levenberg-Marquardt (tra
10 T T T T T T

Treinamento - Azul Meta - Preto

ot : L | 1
10 g 5 10 15 20

34 lteragGes (epoch)

Fig.30 — Treinamento do algoritmo BP do tipo Levenberg-Marquardt no MATLAB

Nota-se que o algoritmo convergiu para o erro quadratico médio estipulado em
apenas 34 iteragdes, em um tempo de 43,28 segundos, e sua precisdo foi muito boa
construindo a melhor obtida nas simulagdes de treinamento. Observar os sinais de saida
das iteragdes no Apéndice C, treinamento Back-Propagation tipo Levenberg-Marquardt.

A conclusiio que se pode tirar destas simulagdes de treinamento de RNA € que
de fato os algoritmos modificados sfio mais eficientes. Dentre os algoritmos da familia
Back-Propagation, os de otimizagdo numérica se mostraram mais precisos, para este
tipo de arquitetura, e para dados de entrada do tipo utilizado em tokamaks. Os
algoritmos Resilient Back-Propagation e Back-Propagation do tipo Levenberg-
Marquardi foram os que apresentaram melhores resultados (tempo, nimero de iteragdes
e precisdo).

Na Figura 31 s3io observados os resultados obtidos com os treinamentos das
RNA para os algoritmos Back-Propagation Gradiente Descendente, Resilient Back-
Propagation ¢ Back-Propagation do tipo Levenberg-Marquardt. Foram comparados os
valores dos pesos obtidos depois de treinadas as RNA.
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Fig.31 — As variagdes de valores dos pesos para as RNA

treinadas pelos algoritmos Back-Propagation (BP) gradiente descendente (GD),

Resilient (RP) e Levenberg-Marquardt (LM)

Fica claro no grifico que os pesos que menos variam produzem uma
representagdo mais real das saidas RNA. O algoritmo mais preciso foi o Levenberg-
Marquardt (LM). Observe que para uma média dos sinais este foi o que menos variou

seus valores. Bem préximo estd também o algoritmo Resilient Back-Propagation.

Na Tabela 2 sdo apresentados os principais pardmetros de desempenho dos
treinamentos com algoritmos da familia do Back-Propagation, extraidos dos sinais de

resposta obtidos nas simulagdes.

Tabela 2 — Parametros de desempenho de treinamento
de RNA do tipo Back-Propagation

Algoritmo Tempo de | Numero de | Precisdio | Comando
simulagdo lteracdes | desaida | MATLAB
(s)
Gradiente descendente 04,10 3000 Péssima traingd
Gradiente descendente 72,17 3000 Péssima | traingdm
com momento
Taxa de aprendizado 70,96 3000 Péssima | traingda
variavel
Resilient 2,58 26 Boa trainrp
Fletcher-Recves 22,58 400 Boa traincgf
Powell-Beale 5,55 55 Boa/Ruim | traisncgh
Quasi-Newton 50,69 70 Ruim trainbfg
Levenberg-Marquardt 4328 34 Otima trainlm
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Os algoritmos que se destacaram de uma maneira geral foram o Resilient ¢ o
Levenberg-Marquardt, como pode ser observado na Tabela 3. Estes foram testados nas
simulacdes de RNA para sinais tipicos das bobinas magnéticas do tokamak ETE. Neste
momento apenas o algoritmo Levenberg-Marquardt conseguiu convergir para o erro
médio quadratico requerido.

Tabela 3 - Desempenho dos algoritmos da familia Back-Propagation,
pontos e classificacio

Algoritmo | Vclocidade Iteragdes Preciséo Soma Pontos Classificagio
(1 _8) ( 1 _8) (1 _8) menor pontuagdo € melhor

GD 6° 6° 6° 18 6°
GDM 7° 6° 6° 19 70
TAV 8° 6° 6° 20 ]°

R 1° 1° 2° 4 1°

FR 30 50 7o 10 40

PB 2° 3° 3° 8 3e
QN 5° 4° 4° 13 5°
LM 4° 2° 1° 7 2°

Observa-se que para este tipo de sinal, o Levenberg-Marquardt convergiu em
80% das simulagdes de treinamento. Os resultados desta simulagdo sfo apresentados no
proximo item.

3.4. Simulacio Computacional de RNA para o Controle do Plasma
no ETE"]

Como foi dito anteriormente, o algoritmo Levenberg-Marquardt foi utilizados
nas simulag¢des com os dados de equilibrio de plasma do tokamak. Os vetores de entrada
para treinamento, validagio e testes, foram obtidos das tabelas criadas com as
simulagdes computacionais do programa de equilibrio de plasmas em tokamaks
TOPEOL. Estas tabelas de encontram transcritas no Apéndice D deste relatério.

As listagens dos programas simulados no MATLAB estio no Apéndice C.

Durante esta fase de treinamento foram realizadas 20 simulagdes com
reinicializagio dos pesos e bias aleatoriamente, ¢ foram obtidas 16 convergéncias de
ireinamento (80%). Para os 20% restantes os outro 20%, o algoritmo nfo convergiu ou
ocorreram falhas nos calculos.

Na Figura 32 podc-sc observar a convergéncia para um dos melhores
treinamento com o algoritmo Levenberg-Marquardt, para sinais tipicos de deslocamento
do plasmano ETE.

Este treinamento levou 488,46 segundos (8 minutos e 14 segundos) para
convergir em 170 iteragdes ¢ sua precisdo foi dtima, os sinais de saida sdo iguais aos
alvos.
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Treinamento 7-14-14-2 RNA Equilibrio Pasma Tokamak —‘
T

100 T N——
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Treinarmento

<,
T

1(‘,1“}»
1 L L 1

a 20 &€ =]

=] 1(;3 120 140 Itli]
170 hteragdes (epoch)

Fig.32 — Simulag&o da RNA para controle do deslocamento
de plasma no ETE, com o programa MATLAB

Observando os resultados dos testes realizados com a RNA. depois de treinada,
conclusdo mais 6bvia é de que a simulagdo de RNA em computadores, com chips
convencionais, ndo sio capazes de realizar o controle in loco de equilibrio de plasmas
em tokamaks por serem muito lentas. A simulagdo mais rapida, para um caso simples de
derivagdo da coluna de plasma, foi 6 vezes mais demorada do que todo o evento do
plasma em uma descarga, tornando imprescindivel sua armazenagem em chips neurais.
Outra observagdo pode ser feita do ponto de vista do projeto da RNA. Arquiteturas do
tipo 7-14-14-2, com expansio das camadas escondidas, se mostra mais apropriada para
0 caso dos sinais de tokamaks do que as arquitcturas do tipo 7-3-3-2, com compressio
das camadas escondidas. Enquanto que 70-80% dos casos de expansio das camadas
escondidas convergiram, apenas 20-30% dos casos compressivos convergiram ¢ mesmo
assim a precisio final na saida nfio se mostrou apropriada.

A variagdo do numero de camadas escondida entre uma ou duas, nio mostrou
uma resposta conclusiva de melhora ou piora sensivel no treinamento.

Os freinamentos que convergiram mostraram que o funcionamento (simula¢iio)
da RNA treinada ¢ muito rapido para os casos onde a correlagio ENTRADA-ALVO sio
mais precisos. Isto mostra que um algoritmo de treinamento lento mas preciso &
preferivel que um treinamento rapido e pouco preciso. Isto porque no caso de tokamaks
a velocidade de treinamento da RNA pouco importa sob o ponto de vista de controle,
uma vez que os treinamentos de RNA para tokamaks nio se alteram freglientemente, so
ocorrendo quando um pardmetro principal é alterado. Portanto ¢ perfeitamente
suportavel para o caso de RNA em tokamaks uma simulagio de treinamento que demore
algumas dezenas de minutos.
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4. Conclusio e Perspectivas

Este quarto relatdrio, referente & bolsa de doutorado “Redes Neurais no
Modclamento e Controle de Tokamaks — Aplica¢do ao ETE", descreve o estudo ¢ o
projcto do compensador do levitador magnético, as simulagdes computacionais d¢ redes
neurais artificiais com o programa MATLAB, ¢ os sinais obtidos da simulagio de RNA
para o deslocamento do plasma.

Durante este periodo:

e Foram realizadas medidas de campo magnético no MagLev (ver Apéndice A);

e Foi estudado e projetado um compensador para a aplicaciio no levitador
magnético MaglLev, utilizando a teoria de controle (ver Apéndices B);

eForam realizadas simulagdes computacionais de RNA com o programa
MATLAB (ver Apéndices C);

() estudante também colaborou na montagem utilizagdo do diagnostico da

camera CCD ¢ na operacio do sistema de controle do tokamak ETE no
LAP/INPE.

Por ocasido do proximo relatorio desta bolsa de pesquisas, espera-se:

» Implementar o circuito de controle convencional no Maglev;

¢ Simular a RNA, tremando e testando, para o caso do Maglev,

e Implementar o Hardware Neural no Maglev, uma vez que o processo de
compra esta em vias de ser enviado para a FAPESP;

s Realizar estudos dos sinais medidos com as sondas magnéticas no ETE, ¢
definir um fator de correcdo que permita transformar os valores medidos em
Tesla para um deslocamento do plasma em milimetros;

* Redigir o texto da Tese.
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Medidas de Campo Magnético no MaglLev
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Tabelas e Graficos Uteis
para
Teoria de Controle Classico



Componentes Elétricos

ELECTRIC-SETWORE COMPONENTH

Meshes Symbol Nodes
. Signs indicate Arrow indi-
Active . B — — o
ele- pOllll‘l?:}" “he.n Voltage ——Q—_ Current cates direc
V() is posi- v Source 10 tion when I (0
ments | tive is positive
. —rrA—— | Conductance v
V =Dl Rem;““ce Dissipation{ ., _ 1 1=z
of energy R
Y | perse
Storage of § .
Passive V=1L al Inductance | oyooirq. mduc;ance o [ v dt
ele- dt L magnetic I
ments energy
v 1 I at lalaaban;ce Storage of | Capacitance [ = Cd_V
=T 8 o= = clectro- ¢ i
¢ static
energy
A voltage drop .
Kirch- | is considered C‘;‘;’;}:;“;:;;
hoff's | as positive Z V() =0 ZI&(!) mQ| T 9 i
equa- | when mesh is| % Py 8 “",g ﬁ
tione | described slong mesh at node constaer
clockwise positive

* Adapted from M. Gardner and F. Barnes, “Transients in Linear Systems,’
pp. 36-37, Wiley, New York, 1842, by kind permission of the authors and publisher.

Componentes Mecanicos

MECHANICAL-NETWORE CoMPONRNTS

Tranalational Rotational

Name Symbol Namse Symbol

elements v
Velacity source Angular volority
_—C)—'" source

F
Force source = Torque source T
Active _O_—
w :

Mass m é] Moment of iner-
tin J
Fem® mL’ ;
dt

de
v J::E

Stiffness Forsional
Fomkfodt & stiffness
r=kfwd

elements
F o= fy ! r = fu f T
i
k

Paasive Mec-hauicul l Mechanical
resistance f ! Lz resistance f




Analogo Elétrico - Mecanico

ELECTRIC ANALOGS FOR TRANSLATIONAL MECHANICAL SYSTEMS

Mechanical-system Electric analog Electric analog
parameters Ve~vorl~F V~Forl~uv
Variables Force F Current [ = F Voltage V = F
" ! Velocity v Voltage V = v Current I = v
Mass m Capacitance C = m | Inductance L = m
dy av dal
F=m Ei I = C‘&? V= "&1
Mechanical resistance f | Resistance £ = 1/f Resistance & = f
Elements F =f ] = lﬁ 14 V = RI
Stiffness k Inductance L = 1/k | Capacitance = 1/k
1 1
F=kfvd I =- Vdi V- | [dl
/ L _[ Cc [

Note.

and the references (fixed space, ground).

becomes an inductance [, = 1/k —rvv~_,

As an aid to memory, the ¥V ~ ¢ analogy preserves the form of the diagrams
In the same analogy, a spring k v,

ELECTRIC ANALOGS FOR RoTAaTioNaL Mecranical SrsTEMs

' . Electric analog Electric analog
Mechanical V ~ wor I s V~rorl mw
Variabl Torque 7 Current [ = r Voltage V = =
ariabies Angular velocity w Voltage V = w Current [ = o
Moment of inertia Capacitance ¢ = J | Inductance L = m
dw dav dal
a7 I=C4 dt
Rotational mechanical | Resistance B = 1/f Resistance B = f
Elements resistance f I = 2 vV V = RI
T - fuw R
Torsional stiffness k Inductance L = 1/k | Capacitance C = 1/k
1 1
r=k[wdl I-Z[th V-E' Idt

Note. Asan aid to memory, the V ~ w analogy preserves the form of the diagrams
and the references (fixed space, ground). In the same analogy a torsional spring &
—r~vY— becomes an inductance L = 1/k «rvvy .
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Lugar Geométrico da Raizes
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Efeitos da Adicdo de Pélos

b g oo 1 ;w o
i ?
plano s ; plano s M e
I 3
b =00 e
2
A=0 A=10 oo+~ K K=0 K=0 K=0 a
* ¥ - * * e - -
a 2 T h a 0
A 4 +
K ) P
K N
¥ ) -
= o0
) (h)
fw
L= -]
lano s 2
P K
K=0
k=0 k=0 o
a 0
K=0

ich (d)

Diagramas do lugar das raizes mostrando os efeitos da adicdo de polos a Gis)H(s).

{a) - Sistema original, estavel;
(b) - Inclusdo do pdlo -b no sistema original, pode se tornar instavel;
(¢) - Inclusdo de outro pélo -c, sistema de quarta ordem;
(d) - Inclusdo de dois polos complexos conjugados.
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Efeito da Adicao de Zeros

Diagramas do lugar das maizes mostrando os efeitos da adicio de zeros a Gis)H(3).

(a) - Inclusao do zero -b no sistema original, se torna mais estavel;
(b) - Inclusao de um par de zeros no sistema original, se torna mais estavel;
(€) - Inclusdo de outro zero -c,
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Curvas de Nyquist

Lugar no plano F(s}

Sentido do percurso Nimero de circundamentos  Sentido do
N =2 -~ P dolugar do plano s da origem circundamento

N=>0 Sentido hordrio N Sentido horério
Sentido anti-horarnio Sentido anti-horario

N<O Sentido horario N Sentido anti-horério
Sentido anti-hordrio Sentido honirio

N=0 Sentido hordrio . ] Nenhum circundamento
Sentido anti-hordrio Nenhum circundamento

Segao 1: des = +j® a +jw! ao longo do eixo jw.

Segao 2: de +jw! a +jwy ao longo do pequeno semicirculo ao redor de s = jw,.

Secdo 3: des = jwy a +j0* ao longo do eixo jw.

Segdo 4: de +j0* a —j0* ao longo do pequeno semicirculo ao redor de s = 0.

Segao 5: des = -_;0’* a “-_](91 ao longo do eixo jo (imagem-espelho da segéo 3)

Se¢do 6: de s = —jw; ¢ —jw! ao longo do semicirculo ao redor de s = —jw,
(imagem-espelho da secao 2).

Polos de
Als)

..ioc

Curva de Nyquist
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Nyquist - Resposta em Degrau e Frequiéncia
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(b) Sisterna estivel mas oscilaténio.
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(c) Sistema marginalmente estavel.
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TREINAMENTO BP GRADIENTE DESCENDENTE

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

%  treinamento com BackPropagation Gradiente Descendente (traingd)
% RNA 7-14-14-2

%

%  Entrada obtida da tabela de treinamento feita com o TOPEOL
% para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positivo

% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada

%

% L.F.W Barbosa 2001

%

tic;

net = init(net);

p=[-0.238 4.956 -5.241 -150 -17.8 9.813 -9.335 ;-0.476 5.082 -5.168 -148 -18.0 9.544
-0.7125.201 -5.110 -145 -182 9274 -9.844 ;-0.94935327 -5.057 -143 -184 9,005
-1.1875.462 4994 -14.1 -18.6 8736 -10.400;-1.4245598 -4942 -13.9 -188 R.466
-1.6615.735 -4.894 -137 -19.0 8.197 -10.900;-1.8985.876 -4.843 -134 -19.2 7.928
-2.1366.027 4799 -132 -194 7.659 -11.400;-2.3736.181 4751 -13.0 -196 7.390
-2.6116.338 4710 -128 -198 7.121 -11.900;-2.8486.501 -4.673 -12.6 -20.0 6.852
-3.0856.655 -4.637 -12.3 -20.2 6.583 -12.400;-3.3236.833 -4.601 -12.1 -204 6314
-3.5617.005 -4.569 -11.9 -206 6.045 -12.900;-3.8047.264 -4500 -11.7 -20.8 5.781
t=[-0.0016 4.839 -5.304-15.2 -17.6 10.1 -9.080 ;-0.0016 4.839-5.304 -152 -17.6 10.1 -9.080];
net=newffiminmax(p),[14, 14, 2], {tansig’, ‘tansig’, ‘purelin'},'traingd’);

net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.Ir = 0,02;

net.trainParam.epochs = 3000;

net.trainParam.goal = 1e0;

[net,tr]=train(net,p,t);

toc

disp('SAIDA";

a = sim(net,p)

disp(ALVO =-0.0016 4.839 -5.304 -15.2 -17.6 10.1 -9.080";

disp(’.");

disp('.");

disp('PESOS");

netIW{l,1}

net.LW(2,1)

net.LW(3,2)

disp('BIAS");

netb{l}

net.b{2}

net.b{3}

% simulacao

%>>rma_teste_gd

%TRAINGD, Epoch 0/3000, MSE 123.279/1, Gradient 646.703/1e-010
%TRAINGD, Epoch 50/3000, MSE 31.4403/1, Gradient 0.51481/1e-010
%TRAINGD, Epoch 100/3000, MSE 31.403/1, Gradient 0.758959/1e-010
%TRAINGD, Epoch 150/3000, MSE 29.755/1, Gradient 0.926857/1e-010
%TRAINGD, Epoch 200/3000, MSE 29.4731/1, Gradient 0.238533/1e-010
%TRAINGD, Epoch 250/3000, MSE 29.4465/1, Gradient 0.118448/1e-010
%TRAINGD, Epoch 300/3000, MSE 29.1283/1, Gradient 90.3107/1e-010

-9.590 ; ...
-10.100; ...
-10.600 ; ...
-11.100; ...
-11.600; ...
-12.100; ...
-12.700; ...
-13.200];



%TRAINGD, Epoch 350/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00493101/1e-010
%TRAINGD, Epoch 400/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00235347/1e-010
%TRAINGD, Epoch 450/3000, MSE 31,4172/1, Gradient 0.00245941/1e-010
%TRAINGD, Epoch 500/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.0025758/1e-010
%TRAINGD, Epoch 550/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00270399/1e-010
%TRAINGD, Epoch 600/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00284589/1e-010
%TRAINGD, Epoch 650/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00300379/1e-010
%TRAINGD, Epoch 700/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00318056/1e-010
%TRAINGD, Epoch 750/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00337979/1e-010
%TRAINGD, Epoch 800/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00360604/1e-010
%TRAINGD, Epoch 850/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00386519/te-010
% TRAINGD, Epoch 900/3000, MSE 31.4172/1, Gradient 0.00416495/1e-010
%TRAINGD, Epoch 950/3000, MSE 31.4171/1, Gradient 0.00451566/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1000/3000, MSE 31.4171/1, Gradient 0.00493147/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1050/3000, MSE 31.4171/1, Gradient 0.00543231/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1100/3000, MSE 31.4171/1, Gradient 0.00604715/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1150/3000, MSE 31.417/1, Gradient ¢.00681982/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1200/3000, MSE 31.417/1, Gradient 0.00781984/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1250/3000, MSE 31.4169/1, Gradient 0.0091646/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1300/3000, MSE 31.4168/1, Gradient 0.0110689/1¢-010
%TRAINGD, Epoch 1350/3000, MSE 31.4166/1, Gradient 0.0139724/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1400/3000, MSE 31.4164/1, Gradient 0.0189376/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1450/3000, MSE 31.4158/1, Gradient 0,0293528/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1500/3000, MSE 31.4139/1, Gradient 0.0648569/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1550/3000, MSE 31.4112/1, Gradient 0.438448/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1600/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 0.00922837/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1650/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000844226/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1700/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000847343/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1750/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00086098/1¢-010
%TRAINGD, Epoch 1800/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000875065/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1850/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0,000889618/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1900/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000904664/1e-010
%TRAINGD, Epoch 1950/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000920227/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2000/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000936335/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2050/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000953016/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2100/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000970303/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2150/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.000988228/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2200/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00100683/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2250/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00102614/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2300/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00104621/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2350/3000, MSE 31.4173/1, Gradient .00106708/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2400/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00108879/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2450/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00111141/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2500/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00113499/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2550/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.0011596/1¢-010
%TRAINGD, Epoch 2600/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00118529/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2650/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00121214/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2700/3000, MSE 31,4173/1, Gradient 0.00124024/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2750/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00126967/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2800/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00130054/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2850/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00133294/12-010
“%TRAINGD, Epoch 2900/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.001367/1e-010
%TRAINGD, Epoch 2950/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00140284/1e-010
%TRAINGD, Epoch 3000/3000, MSE 31.4173/1, Gradient 0.00144061/1e-010
%TRAINGD, Maximum epoch reached, performance goal was not met.



%elapsed_time = 64,1000

%SAIDA

%a =

%

% -9.4371 7.4695 -9.4371 94371 -9.4371
%ALVO =-0.0016 4839 -5.304 -152 -17.6
%PESOS

% Columns 1 through 8

% -1.6907 -1,5813 -1.4960 -1.4813 -1.4647
% -0.5258 -0.4992 -0.5082 -0.4992 -0.4815
% 1.1674 1.1554 1.2265 1.1472 1.1933
% -0.5245 -0.5116 -0.4327 -0.4592 -0.4261
% -0.3341 -0.3328 -0.4032 -0.3346 -0.4006
% 1.1121 1.0944 1.0657 1.0821 1.0732
% 04750 04140 03713 04014 0.3782
% 0.8388 0.7715 0.8530 0.8635 0.8661
% -0.5963 -0.6608 -0.5764 -0.6124 -0.5784
% -0.4745 -0.4659 -04857 -0.5124 -0.5456
% 2.2818 22792 23626 23509 23254
% -0.6036 -0.5246 -0.5201 -0.5064 -0.5776
% 0.8379 0.8825 0.8781 0.8684 0.8594
% 0.0554 0.1338 0.2147 02426 0.2215
% Columns 9 through 16

% -1.2455 -1.2176 -1.2121 -1.1572 -1.0366
% -0.5643 -0.5109 -0.5574 -0.5626 -0.5722
% 124534 1.1896 1.2420 1.2713 1.2208
% -0.4504 -0.4821 -0.4466 -0.4017 -0.4316
% -0.3105 -0.3878 -0.3286 -0.3114 -0.2735
% 11298 10319 1.1260 1.0425 1.0807
% 02380 0.2278 0.2068 0.1765 0.1786
% 0.8598 0.8421 0.7935 0.8473 0.8314
% -0.5910 -0.5889 -0.6103 -0.5623 -0.6421
% -0.4965 -0.4972 -0.4804 -0.5353 -0.4518
% 23449 23497 23351 2.3848 24074
% -0.5557 -0.5033 .0.4907 -0.5384 -0.4776
% 0.7881 0.7904 0.8055 0.7617 0.8051
% 04446 0.5253 0.5850 0.5740 0.6064
% [14x14 double]

% [2x14 double]

%BIAS

% 1.3893

% 1.4375

% 1.3035

% 0.2642

-9.4371 7.4695 94371 -8.4371 -9.4371

7.4695
7.4695

-9.4371
-9.4371

10.1  -9.080

-1.3501 -1.2591
-0.5469
1.2387

-0.4522

-1.4150
-0.5451 -0.4822
1.2176 1.1759
-0.4569 -0.4984
-0.3545 -0.3588 -0.3359
1.0445 1.0502 1.1112
0.3282 0.2379 0.2720
0.8384 0.8745 0.8533
-0.6069 -0.5612 -0.5947
-0.4872 -0.4661 -0.4813
23597 23401 2.3948
-0.5773 -0.5498 -0.4851
08615 0(.8237 0.8385
02659 0.3656 0.4431

-0.9551 -0.9033
-0.5292 -0.4955
1.2004 1.2188
-0.3811 -0.4538
-0.3277 -0.3434
1.0588 1.0500
0.0332 0.0639
0.8816 0.8564
-0.6624 -0.5889
0.4756 -0.5534
2.3783 2.3378
-0.4663 -0.4860 -0.4856
0.7159 0.7879 0.7712
0.7334 0.7841 0.8107

-1.0480
-0.4815
1.2741
-0.4524
-0.3340
1.0902
0.1008
0.8112
-0.6037
-0.4754
2.3884



%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%o
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

-0.2457
-0.8752
1.0976
0.5427
1.0343
1.6044
-1.5538
-0.7869
0.1475
-1.6251

1.7074
13571
-0.9263
-1.0177
0.6859
0.2310
-0.0964
-0.1063
-0.2930
-0.7138
0.6888
-1.1089
1.2826
-1.5397

0.3372
-0.5134



TREINAMENTO BP GRADIENTE DESCENDENTE COM MOMENTO

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Gradiente Descendente com Momento (traingdm)
% RNA 7-14-14-2

%

%  Entrada obtida da tabela de treinamento feita com o TOPEQOL
% para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positivo

% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada

%

% L.F,W Barbosa 2001

%

tic;

net = init(net);

p=[-0.238 4956 -5.241 -150 -17.8 9.813
-0.7125201 -5110 -145 -182 9274
-1.1875462 -4994 -14.1 -18.6 8.736
-1.6615.735 -4.894 -13.7 -19.0 8.197
-2.1366.027 -4.799 -132 -194 7.659
-2.6116.338 -4710 -12.8 -198 7121
-3.0856.655 -4.637 -123 202 6.583
-3.5617.005 -4.569 -119 -206 6.045

t=[-0.0016 4.839 -5304-15.2 -17.6 10.1

net=newff{minmax(p),[14, 14, 2], {"tansig’, 'tansig',

net.trainParam.show = 50,
net.trainParam.lr = 0.02;
net.trainParam.epochs = 3000;
net.trainParam.goal = 1¢0;
[net,tr)=train(net,p,t);

toc

disp('SAIDA");

a = sim(net,p)

-9.335 ;-0.476 5.082
-9.844 ; -0.949 5.327
-10.400 ; -1.424 5.598
-10.900 ; -1.898 5.876
-11.400 ; -2.373 6.181
-11.900 ; -2.848 6.501
-12,400 ; -3.323 6.833
-12.900 ; -3.804 7.264

-9.080 ;-0.0016 4.839 -5.304 -15.2 -17.6

‘purelin'},'traingdm');

disp(ALVO =-0.0016 4.839 -5.304 -152 -17.6 10.1 -9.080";

disp(".");
disp(".";
disp('FESOS');
net.JW{1,1}
net LW(2,1)
net.LW(3,2}
disp('BIAS");
net.b{1}
net.b{2}
net.b{3}

% simulacao

%>>rtna_teste_pdm

%TRAINGDM, Epoch 0/3000, MSE 122.533/1, Gradient 382.996/1e-010

%TRAINGDM, Epoch 50/3000, MSE 31.4499/1, Gradient 0.885989/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 100/3000, MSE 31.4178/1, Gradient 0.0892689/1¢-010

-5.168
-5.057
-4.942
-4.843
-4,751
-4.673
-4.601
-4.500

%TRAINGDM, Epoch 150/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 0.00903994/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 200/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 0.00053308/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 250/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 8.15989¢-005/1¢-010
%TRAINGDM, Epoch 300/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.16685e-005/1e-010

-14.8
-14.3
-13.9
-134
-13.0
-12.6
-12.1
-11.7

-13.0
-18.4
-18.8
-19.2
-19.6
-20.0
-20.4
-20.8
10.1

9.544
9.005
8.466
7.928
7.390
6.852
6.314
5.781
-9.,080];

-9.590 ;...
-10.100 ; ...
-10.600; ...
-11.100; ...
-11.600; ...
-12.100; ...
-12.700; ...
-13.200];



%TRAINGDM, Epoch 350/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.78305e-006/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 400/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 2.81186¢-007/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 450/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 4.65469¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 500/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.63458e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 550/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.48366¢-008/1¢-010
%TRAINGDM, Epoch 600/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47973e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 650/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 700/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 750/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 800/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 850/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 900/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 950/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
% TRAINGDM, Epoch 1000/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
% TRAINGDM, Epoch 1050/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1100/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963¢-008/1¢-010
% TRAINGDM, Epoch 1150/3000, MSE 31,4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1200/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1250/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1300/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1350/3000, MSE 31,4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
% TRAINGDM, Epoch 1400/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1450/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47963¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1500/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1550/3000, MSE 31,4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1600/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1650/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1700/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1¢-010
%TRAINGDM, Epoch 1750/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1800/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1850/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
% TRAINGDM, Epoch 1900/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 1950/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2000/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
% TRAINGDM, Epoch 2050/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2100/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
% TRAINGDM, Epoch 2150/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2200/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2250/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2300/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2350/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2400/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2450/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2500/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1,47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2550/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2600/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964¢-008/1¢-010
%TRAINGDM, Epoch 2650/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47964e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2700/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47965¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2750/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47965¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2800/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47965¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2850/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47965¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2900/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47965¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 2950/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47965e-008/1e-010
%TRAINGDM, Epoch 3000/3000, MSE 31.4174/1, Gradient 1.47965¢-008/1e-010
%TRAINGDM, Maximum epoch reached, performance goal was not met.
%elapsed_time = 72.1700



%SAIDA

%a=
%  -94371 7.4695 -9.4371 -9.4371 -94371 7.4695 -9.4371
%  -94371 7.4695 -9.4371 -9.4371 -94371 7.4695 -94371

%ALVO =-0.0016 4.839 -5304 -152 -17.6 10.1 -9.030
%PESOS
% Columns 1 through 8

% -0.2816 -0.2737 -0.2366 -0.2675 -0.2998 -0.3180 -0.3160 -0.3045
% 1.1089 1.0771 1.0612 1.1127 1.1028 1.0430 1.1312 1.1084
% 5.8341 5.8534 5.7684 5.7603 5.7753 5.7541 5.6822 5.7099
% 2.0113 20059 19707 19197 19505 1.9442 19854 1.8780
% 12,0518 12.1508 12.0780 12.1374 12.2350 12.2285 12.3012 12.2989
% 0.8466 0.8861 0.8483 0.8659 0.8689 0.8308 0.8632 0.8259
% -8.6942 -8.6700 -87334 -8.6824 -8.7233 -8.6494 -8.6812 -B.6638
% -0.8480 -0.8359 -0.8466 -0.8946 -0.8408 -0.8789 -0.8539 -0.8856
% -7.1877 -7.1607 -7.1721 -7.2415 -7.1953 -7.2784 -7.3042 -7.2778
% -6.1947 -6.1869 -6.2000 -6.2293 -6.2648 -6.2541 -6.2952 -6.2537
% 0.0858 0.1426 0.0923 02131 0.1623 0.1689 0.2140 0.1907
% 05988 0.5980 0.6855 0.6381 0.6276 0.6704 0.6112 0.6863
% -2.2749 -2.2920 -2.2110 -2.2535 -2.1989 -2.2393 -2.2493 -2.2482
% -0.3069 -0.3514 -0.3236 -0.3493 -0.3391 -0.2976 -0.2517 -0.2613

% Columns 9 through 16

% -0.2249 -0.2763 -02625 -0.2825 -0.2232 -0.2551 -0.2120 -0.2363
% 11297 10757 1.0865 1.1390 1.1563 1.1168 1.1571 1.1710
% 5.6276 57184 5.6625 5.6130 5.6196 5.5594 5.5235 5.5622
% 19560 19661 1.9388 19062 1.9500 1.904%9 1.8830 1.9216
% 12.3325 123316 123516 12.4452 124451 12.4413 12.5416 12.5198
% 0.8649 08307 0.8637 0.7749 0.8393 0.83423 0.8074 0.8221
% -8.6458 -B!6573 -8.7309 -8.6952 -8.7119 -8.6793 -8.7342 -B.6990
% -0.7975 -0.8175 -0.7951 -0.8763 -0.8626 -0.8021 -0.7857 -0.8022
% -7.2575 -7.2814 -7.2910 -7.3917 -7.3971 -7.3871 -7.3932 -7.3858
% -6.2258 -6.2358 -6.2854 -6.3543 -6.2557 -6.2805 -6.3313 -6.3807
% 02278 02936 0.2908 0.3016 0.2653 0.3427 03173 0.3557
% 07173 0.6510 0.6866 0.6793 0.6972 0.6819 0.7160 0.7570
% -2.2632 -2.1974 -2.2493 -2.2746 -2.2422 -2.2870 -2.2851 -2.2881
% -0.2674 -03174 -0.3365 -0.2656 -0.3069 -0.2426 -0.2521 -0.2840

% [14x14 double]
% [2x14 double]
%BIAS

% 1.7431.

% -0.2139

% 0.7093

% -0.9607
% 0.4222



%
%
Y%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

1.1898
-0.0129
0.5924
-0.0123
1.8234
-0.7955
-0.9520
-1.9441
1.7404

-1.8475
1.2331
0.6107

-1.2468
0.2687

-0.4570
(.4749

-0.4479
1.5456
0.4432

-1.1502

-0.5520

-1.2235
1.5473

-0.4337
-0.7124



TREINAMENTO BP COM TAXA DE APRENDIZADO VARIAVEL

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Taxa de Aprendizado Variavel (traingda)

% RNA 7-14-14-2

%

%  Entrada obtida da tabela de treinamento feita com o TOPEOL

% para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positive

% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada

%

% L.F.W.Barbosa 2001

%

tic;

net = init(net);

p=[-0.238 4956 -5241 -150 -17.8 9.813 -9.335 ;-0.4765.082

9.590; ...
-0.7125.201 -5.110 -14.5 -182 9274 -9.844 ;-0.9495327  -5.057
-1.1875.462 -4.994 -14.1 .186 B.736 -10.400;-1.4245.598 -4.942
-1.6615.735 -4.894 -13.7 -190 8.197 -10.900;-1.8985.876 -4.843
-2.1366.027 -4799 -13.2 -194 7.659 -11.400,;-2.3736.181 -4.751
-2.6116.338 -4710 -128 -198 7.121 -11.900;-2.8486.501 -4.673
-3.0856.655 -4.637 -123 202 6583 -12.400;-3.3236.833 -4.601
-3.5617.005 -4.569 -119 -20.6 6.045 -12900;-3.804 7.264 -4.500

t=[-0.0016 4.839 -5.304-152 -17.6 10.1 -9.080 ; -0.0016 4.839 -5.304

net=newff{minmax(p),[14, 14, 2], {'tansig’, 'tansig', 'purelin'},'traingda’);
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.lr = 0.02;

net.trainParam.epochs = 3000;

net.trainParam.goal = 1e0;

[net,tr]=train(net,p,t);

toc

disp('SAIDA");

a = gim(net,p)

disp(ALVO =-0.0016 4,839 -5.304 -152 -17.6 10.1 -9.080%;
disp(.");

disp(.);

disp('PESOS');

net.IW{1,1}

net. LW(2,1)

net.LW(3,2)

disp('BIAS");

net.b{1}

net.b{2}

net.b{3}

% simulacao

%>> ma_teste gda

%TRAINGDA, Epoch 0/3000, MSE 111.121/1, Gradient 775.263/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 50/3000, MSE 28,7955/1, Gradient 8.47312/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 100/3000, MSE 22.4083/1, Gradient 10.6956/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 150/3000, MSE 18.7712/1, Gradient 4.22038/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 200/3000, MSE 17.5521/1, Gradient 3.20513/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 250/3000, MSE 16.3276/1, Gradient 43.6088/1e-006

-5.168

-14.3
-13.9
-13.4
-13.0
-12.6
-12.1
-11.7
-15.2

-14.8

-18.4
-18.8
-19.2
-19.6
-20.0
-20.4
-20.8
-17.6

-18.0

9.005
8.466
7.928
7.390
6.852
6.314
5.781
10.1

9.544 -

-10.100; ...
-10.600; ...
-11.100; ...
-11.600; ...
-12.100; ...
-12.700; ...
-13.200];
-9.080];



%TRAINGDA, Epoch 300/3000, MSE 15.9389/1, Gradient 24.3874/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 350/3000, MSE 15.5335/1, Gradient 44.2741/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 400/3000, MSE 15,7431/1, Gradient 81.0229/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 450/3000, MSE 13.9866/1, Gradient 116.263/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 500/3000, MSE 13.0902/1, Gradient 140.984/1¢-006
%TRAINGDA, Epoch 550/3000, MSE 12.2576/1, Gradient 137.356/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 600/3000, MSE 11.4176/1, Gradient 97,.8506/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 650/3000, MSE 11.1127/1, Gradient 122.873/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 700/3000, MSE 11.2375/1, Gradient 121.14/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 750/3000, MSE 10.7113/1, Gradient 92.1598/1e-006
%TRAINGDA, Epach 800/3000, MSE 10.3424/1, Gradient 52.0003/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 850/3000, MSE 10.2804/1, Gradient 70.5186/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 900/3000, MSE 10.1917/1, Gradient 105.811/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 950/3000, MSE 10.457/1, Gradient 115.03/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1000/3000, MSE 9.84717/1, Gradient 53.6284/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1050/3000, MSE 9.74962/1, Gradient 70.2319/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1100/3000, MSE 9.91002/1, Gradient 104,565/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1150/3000, MSE 9.67972/1, Gradient 121.468/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1200/3000, MSE 9.42936/1, Gradient 60.9145/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1250/3000, MSE 9.37167/1, Gradient 65.6263/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1300/3000, MSE 9.36489/1, Gradient 111.047/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1350/3000, MSE 9.6701/1, Gradient 126.59/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1400/3000, MSE 9.12285/1, Gradient 70.0283/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1450/3000, MSE 9.04204/1, Gradient 84.1249/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1500/3000, MSE 9.1068/1, Gradient 133.571/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1550/3000, MSE 8,93336/1, Gradient 83.9365/1e-006
% TRAINGDA, Epoch 1600/3000, MSE 8.93304/1, Gradient 99.2773/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1650/3000, MSE 8.80077/1, Gradient 108.338/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1700/3000, MSE 8.65315/1, Gradient 75.8321/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1750/3000, MSE 9.04986/1, Gradient 136.104/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1800/3000, MSE £.67033/1, Gradient 104.686/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1850/3000, MSE 8.49902/1, Gradient 81.7809/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1900/3000, MSE 8.58345/1, Gradient 145.162/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 1950/3000, MSE 8.4498/1, Gradient 124.536/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2000/3000, MSE 8.26767/1, Gradient 76.1283/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2050/3000, MSE 8,20573/1, Gradient 74,6488/1¢-006
%TRAINGDA, Epoch 2100/3000, MSE 8.534/1, Gradient 137.776/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2150/3000, MSE 8.16284/1, Gradient 90.8725/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2200/3000, MSE 8.05806/1, Gradient 75.8455/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2250/3000, MSE 8.19607/1, Gradient 152.21/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2300/3000, MSE 8.00664/1, Gradient 110.442/1e-006
% TRAINGDA, Epoch 2350/3000, MSE 7.87865/1, Gradient 76.6072/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2400/3000, MSE 8.05566/1, Gradient 156.882/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2450/3000, MSE 7.88079/1, Gradient 102.225/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2500/3000, MSE 7.89853/1, Gradient 116.708/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2550/3000, MSE 7.87447/1, Gradient 149.172/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2600/3000, MSE 7.67172/1, Gradient 96.3577/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2650/3000, MSE 7.83925/1, Gradient 164.577/1¢-006
%TRAINGDA, Epoch 2700/3000, MSE 7.6709/1, Gradient 110.836/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2750/3000, MSE 7.49809/1, Gradient 71.2286/1e-006
% TRAINGDA, Epoch 2800/3000, MSE 7.51397/1, Gradient 107.018/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2850/3000, MSE 7.39299/1, Gradient 68.0643/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2900/3000, MSE 7.54658/1, Gradient 123,314/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 2950/3000, MSE 7,3377/1, Gradient 77.2608/1e-006
%TRAINGDA, Epoch 3000/3000, MSE 7.33561/1, Gradient 103.96%/1e-006
%TRAINGDA, Maximum epoch reached, performance goal was not met.



%elapsed_time =70.9600

%SAIDA

%a =

%

-4.1157 7.6614 -5.8237 -12.8857 -12.8815 7.6870 -8.3946
-5.0738 -13.4202 -13.4145 8.1394 -8.1178

% -2.7326 8.1035

%ALVO =-0.0016 4.839

%PESOS

%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%

Columns 1 through 8

-0.8334
1.4023
0.4507
0.3936

-1.3967
0.0322
0.0318

-0.7680
2.7415

-0.7332

-0.6634

-0.2885
1.2175
0.6188

-0.8471
1.4565
0.4086
0.3648
-1.4508
0.0544
0.0261

-0.7380
2.6738
-0.7472
-0.7106
-0.2357
1.1553
0.5662

-0.8879
1.4906
0.4398
0.3458
-1.4046
0.0913
0.0286
-0.7372
2.7216
-0.7224
-0.6166
-0.2693
1.1433
0.5803

Columns 9 through 16

-0.8636
1.5662
0.3593
0.3871

-1.3844

-0.0304
0.0403

-0.7632
2.6002

-0.6127

-0.6496

-0.2570
1.1324
0.5277

-0.8943
1.5583
0.3922
0.3834
-1.4760
-0.0218
0.0766
-0.7544
2.6521
-0.5835
-0.5923
-0.3153
1.1958
0.4764

[14x14 double]

[2x14 double]

%BIAS

%
Y%
%

2.4562
1.9143
-0.7204

-0.9221
1.5332
0.3864
0.4033
-1.4506
0.0307
0.0799
-0.8241
2.6273
-0.5077
-0.6364
-0.2604
1.1309
0.5315

-5.304

-0.8298
1.4571
0.3553
0.3645
-1.3811
0.0573
0.0710
-0.7401
2.6871
-0.6154
-(.6279
-0.3039
1.1649
0.5972

-0.8897
1.5557
0.3628
0.3331
-1.3986
0.0118
0.1180
-0.8245
2.5761
-0.5204
-0.6513
-0.2350
1.2095
0.4377

-15.2

-0.9085
1.4205
0.3782
0.3399
-1.4737
0.0373
0.0183
-0.8125
2.6483
-0.6460
-0.6124
-0.3010
1.1994
0.5150

-0.9625
1.5779
0.3500
0.3304
-1.4524
-0.0207
0.1628
-0.7647
2.5856
-0.4933
-0.5863
-0.2533
L1777

-0.8325
1.4522
0.4270
0.3727
-1.4396
0.0146
0.0974
-0.7551
2.6640
-0.6227
-0.6660
-0.2464
1.1841
0.4953

-0.9431
1.6284
0.2910
0.3396
-1.4582
-0.0268
0.0927
-0.7930
2.5815
-0.4365
-0.6242
-0.2204
12174

-17.6 10.1 -9.080

-0.8556
1.4537

-0.8561
1.5234

0.3486 0.3798
0.3057 0.4010

-1.4349

-1.4448

0.0330 0.0409
0.1029 0.04381

-0.7562

-0.7332

2.6767 2.6531

-0.6282
-0.6454
-0.2379
1.1573

-0.5939
-0.6435
-0.2281
1.1964

0.5094 0.5375

-0.9939
1.5822

-0.9861
1.6264

0.2873 0.3581
0.3587 0.3041

-1.48138
-0.0906
0.1309

-0.7744

-1.4557
-0.0485
0.1457

-0.8360

2.6485 2.5544

-0.4857
-0.5476
-0.2693
1.2198

-0.4784
-0.6049
-0.2828
1.1709

0.4459 04360 04598 04329



%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%o
%
%

%o
%

-0.8704
-0.8920
1.5626
-0.4289
0.7296
-(.1476
-1.6359
0.1306
0.0120
2.1685
0.9700

1.5804
1.1732
-1.1880
-0.9776
0.7314
-0.3434
0.2346
-0.0607
-0.4684
-0.4635
-1.0243
-1,0879
-1.5028
1.6436

0.0829
-0.5269



TREINAMENTO RESILIENT BACK-PROPAGATION

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Resilient (trainrp)
% RNA 7-14-14-2

%

%  Entrada obtida da tabela de treinamento feita com o TOPEOL
% para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positive
% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada
%

% L.F.W.Barbosa 2001

%

tic;

net = init{net);

p=[-0.238 4.956 -5.241

-0.7125.201
-1.187 5.462
-1.661 5.735
-2.136 6,027
-2.6116.338
-3.085 6.655
-3.5617.005

-5.110
-4.994
-4.894
-4.799
-4.710
-4.637
-4.569

-15.0
-14.5
-14.1
-13.7
-13.2
-12.8
-12.3
-11.9

-17.8
-18.2
-18.6
-19.0
-19.4
-19.8
-20.2
-20.6

t=[-0.0016 4.839 -5304-152 -17.6
net=newff(minmax(p},{14, 14, 2],{'tansig’, 'tansig’, 'purelin'},"trainrp");

net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.Ir = 0.02;

net.trainParam.epochs = 3000;

net.trainParam.goal = 1e0;

[net,tr]=train(net,p,t);

toc
disp('SAIDA"Y);
a = sim(net,p)

9.813
9.274
8.736
8.197
7.659
7.121
6.583
6.045
10.1

-9.335 ;-0.476 5.082
-9.844 ; -0.949 5.327
-10.400 ; -1.424 5.598
-10.900 ; -1.898 5.876
-11.400; -2.373 6.181
-11.900 ; -2.848 6.501
-12.400 ; -3.323 6.833
-12.900 ; -3.804 7.264

-9.080 ;-0.0016 4.839 -5.304 -15.2 -17.6

disp(ALVO=-0.0016 4.839 -5.304 -152 -17.6 10.1 -9.080;

disp(’.");
disp('.");
disp('PESOS");
net. IW{l1,1}
net LW(2,1)
net. LW(3,2)
disp('BIAS");
net.b{1}
net.b{2}
net.b{3}

% simulacao

%>>rna_teste_;

%TRAINRP, Epoch 0/3000, MSE 109.351/1, Gradient 660.421/1e-006
%TRAINRP, Epoch 26/3000, MSE 0.792279/1, Gradient 55.8908/1e-006
%TRAINRP, Performance goal met.

%elapsed_time = 2.5800

%SAIDA

-5.168
-5.057
-4.942
-4.843
-4.751
-4.673
-4.601
-4.500

-14.8
-14.3
-13.9
-13.4
-13.0
-12.6
-12.1
-11.7

-18.0
-18.4
-18.8
-19.2
-19.6
-20.0
-204
-20.8
10.1

9.544
9.005
8.466
7.928
7.390
6.852
6314
5.781

-9.080];

9.590; ...

-10.100; ...
-10.600 ; ...
-11.100; ...
-11.600 ; ...
-12.100; ...
-12.700 ; ...
-13.200};



Sa=
% -0.1130 54072
% -0.0892 5.3292

-5.0774 -14.7802 -17.4273 9.6652 -10.0687
-4,5748 -13.9129 -15.7637 10.3922 -10.9345

%ALVO =-0.0016 4.839 -5304 -152 -17.6 10.1 -9.080

%PESOS

Yo

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%

Columns 1 through 8

-0.0150
-0.0261
-0.1863
-0.1650
0.2239
0.0182
-0.2032
-0.0163
0.0259
0.0026
-0.6476
-0.1242
0.0131
o.1211

-0.0899
0.0115
-0.2526
-0.2211
0.2256
-0.0399
-0.2709
0.0011
0.0281
0.0287
-0.6363
-0.0999
-0.0671
0.2042

-0.1117
-0.0275
-0.1914
-0.1769
0.1781
0.0063
-0.2020
0.0084
-0.0286
0.0056
-0.6364
-0.0435
-0.1163
0.1744

Columns 9 through 16

0.0558
-0.0532
-0.2116
-0.2269

0.1890

0.0290
-0.2748
-0.0177

0.0329

0.0060
-0.5%03
-0.0162

0.1525
-0.1150

0.0078
-0.0464
-0.1872
-0.1775
0.2564
-0.0192
-0.2062
0.0073
-0.0561
-0.0652
-0.6233
-0.0844
0.1347
-0.0915

[14x14 double]

[2x14 double]

%BIAS

%
%
%
%
%
%

-2.5397
0.0159
-0.6846
-(.8052
0.5454
1.4703

0.0230

-0.0160
-0.2274
-0.1972
0.2547

-0.0400
-0.2215
-0.0229
-0.0658
-(.0250
-0.6604
-0.0691
0.1211

-(.0781

-0.0991
0.0537
-0.2296
-0.1464
0.2525
0.0109
-0.2327
-0.0336
-0.0317
0.0122
-0.5701
-0.0345
-0.0807
0.2104

0.0176
-0.0048
-0.2437
-0.1276
0.2270
0.0087
-0.2819
-0.0184
-0.0482
0.0005
-0.6861
0.0269
0.1739
-0.1013

-0.0417
0.0150
-0.1878
-0.1563
0.2753
-0.0208
-0.2785
-0.0277
-0.0548
-0.0240
-0.6489
-0.0533
-0.0432
0.1361

0.0054
-0.0177
-0.2770
-0.1758
0.2672
-0.0110
-0.2411
0.0569
-0.0033
-0,0523
-0.6573
0.0060
0.1293
-0.0681

-0.1136
-0.0557
-0.2502
-0.1770
0.2029
-0.0212
-0.2206
0.0159
0.0068
0.0258
-0.5945
-0.05902
-0.0621

0.0207 -0.0234
-0.0476 -0.0512
-0.2627 -0.2156
-0.1879 -0.1969
0.2440 02017
0.6376 0.0419
-0.2455 -0.2052
0.0299 -0.0233
0.0139 -0.0514
0.0154 0.0135
-0.6049 -0.6011
-0.0544 -0.0500
-0.0517 0.1819

0.0966 -0.1160 -0.0433

0.0053
-0.0161
-0.1895
-0.2228
0.1996
0.0430
-0.2742
-0.0332
-0.0411
-0.0039
-0.6342
-0.0597
0.0401
-0.1252

0.0351 0.0119
-0.0531 -0.0417
-0.2575 -0.2309
-0.1308 -0.2137
0.2365 0.2776
-0.0078 0.0501
-0.2594 -0.2310
-0.0069 0.0359
-0.0033 -0.0273
0.0142 -0.0747
-0.6560 -0.6094
-0.0246 -0.0038
0.0806 0.0439
-0.0712 -0.1051



%
%
%
%
%
%o
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

0.9264
-0.5265
-0.3566

2.3566
-0.7025
-0.8229

1.6905
-1.7789

-2.2784
-1.4533
-1.0929
0.7993
-0.5490
-0.0927
0.2334
-0.5723
0.3352
-0.2638
0.9053
0.9759
1.4882
-1.3721

-2.7615
-2.2243



TREINAMENTO BP FLETCHER-REEVES

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Gradiente Conjugado

% Fletcher - Reeves (traincgf)

% RNA 7-14-14-2

%

%  Entrada obtida da tabela de treinamento feita com 0 TOPEOL

% para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positivo

% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada

%

% L.F.W Barbosa 2001

%

tic;

net = init(net);

p=[-0.238 4.956 -5241 -15.0 -17.8 9.813 -9.335 ;-0.476 5.082

9.590; ...
-0.7125.201 -5.110 -145 -18.2 9274 .9.844 ;-0.9495.327 -5.057
-1.1875.462 -4994 -141 -18.6 8.736 -10.400;-1.4245.598 -4.942
-1.6615.735 -4.894 -13.7 -19.0 8.197 -10.900;-1.898 5.876  -4.843
-2.1366.027 4799 -132 -194 7.659 -11.400;-2.3736.181 -4.751
-2.6116.338 4710 -12,8 -19.8 7.121 -11.900;-2.848 6.501 -4.673
-3.0856.655 -4.637 -12.3 -20.2 6.583 -12.400;-3.3236.833 -4.601
-3.5617.005 -4.569 -11.9 -20.6 6.045 -12.900;-3.8047264 -4.500

t=[-0.0016 4.839 -5.304-152 -17.6 10.1 -9.080 ;-0.0016 4.839 -5.304

net=newf{f{minmax(p),[14, 14, 2], {'tansig’, 'tansig’, ‘purelin'},'traincgf’);
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.lr = 0.02;

net.trainParam.epochs = 3000;

net.trainParam.goal = leQ;

[net,ir]=train(net,p,t);

toc

disp('SAIDA");

a = sim(net,p)

disp('ALVO =-0.0016 4.839 -5304 -152 -17.6 10.1 -9.080%;
disp('.");

disp(.");

disp('PESOS");

net.IW{1,1}

net.LW(2,1)

net.LW(3,2)

disp('BIAS’);

net.b{l}

net.b{2}

net.b{3}

% simulacao

%>> ra_teste_cgf

%TRAINCGF-srcheha, Epoch 0/3000, MSE 116.889/1, Gradient 694.819/1e-006
%TRAINCGF-srchcha, Epoch 50/3000, MSE 2.77242/1, Gradient 21.7069/1e-006
% TRAINCGF-srchcha, Epoch 100/3000, MSE 1.80313/1, Gradient 46.2105/1e-006
%TRAINCGF-srcheha, Epoch 150/3000, MSE 1.72526/1, Gradient 47.6653/1e-006
% TRAINCGF-srcheha, Epoch 200/3000, MSE 1.66024/1, Gradient 41.3877/1e-006

-5.168

-14.3
-13.9
-13.4
-13.0
-12.6
-12.1
-11.7
-15.2

-14.8

-18.4
-13.8
-19.2
-19.6
-20.0
-204
-20.8
-17.6

-18.0

9.005
8.466
7.928
7.390
6.852
6.314
5.781
10.1

9.544 -

-10.100 ; ...
-10.600 ; ...
-1L100; ..,
-11.600 ; ...
-12.100; ...
-12.700; ...
-13.200};

-9.080];



%TRAINCGF-srchcha, Epoch 250/3000, MSE 1.56862/1, Gradient 75.2046/1¢-006
% TRAINCGF-srchcha, Epoch 300/3000, MSE 1.39868/1, Gradient 112.015/1e-006
%TRAINCGF-srcheha, Epoch 350/3000, MSE 1.17915/1, Gradient 93.8989/1¢-006
%TRAINCGF-srchcha, Epoch 400/3000, MSE 0.99762/1, Gradient 75.7794/1¢-006
%TRAINCGEF, Performance goal met.

Y%elapsed_time = 22,5800
%SAIDA

%a =
% 0.9840 4.7073 -5,0240 -15.0577 -16.9234 8.2306 -9.2854
% 0.9018 3.8023 -4.9863 -14.9799 -16.6035 7.6810 -9.0884

%ALVO=-0.0016 4839 -5304 -152 -176 10.1 -9.080
%PESOS
% Columns 1 through 8

% -0.3898 -0.4259 -0.3993 -0.3705 -0.4492 -0.4331 -0.3769 -0.4120
% -0.2897 -0.2867 -0.2799 -0.2362 -0.1221 -0.1875 -0.0541 -0.0287
% 0.0904 0.1029 0.0296 0.0114 0.0062 0.0026 -0.0246 -0.0357
% -0.3815 -0.3765 -0.3655 -0.2983 -0.3630 -0.3408 -0.2873 -0.2950
% -0.0985 -0.1408 -0.1356 -0.0577 -0.1258 -0.0998 -0.1064 -0.0859
% 09481 0.9849 0.9960 0.9532 0.9702 0.8896 0.8851 0.9360
% 0.1521 0.1251 0.1423 0.0977 0.2002 0,1423 02045 0.1355
% -0.0815 -0.0887 -0.0684 -0.0684 -0.0857 -0.0297 -0.0990 -0.0012
% -0.1951 -0.1785 -0.2171 -0.1687 -0.1651 -0.1807 -0.2382 -0.1579
% 0.1503 0.1333 0.0544 0.0855 0.1071 0.0764 0.0657 0.0700
% 0.0991 0.0890 0.1064 0.1369 0.1103 0.0738 0.1018 0.1441
% 0.0446 0.0327 0.0799 0.0049 0.0387 0.0861 0.0862 -0.0016
% 03355 04177 03375 03885 03501 04076 0.4072 0.3487
% 02351 02425 0.2468 0.2094 0.2706 0.1839 0.2744 0.2682

% Columns 9 through 16

% -0.3865 -0.3558 -0.3955 -0.3822 -0.3415 -0.3756 -0.3359 -0.3770
% -0.0369 0.0137 0.0750 0.1503 0.1485 0.2656 03123 0.3572
% 0.0153 -0.0101 -0.0060 -0.0706 -0.0795 -0.0895 -0.0120 -0.1069
% -0.3512 -0.2842 -0.3181 -0.3154 -0.2960 -0.2944 -0.3354 -0.3380
% -0.0834 -0.0306 -0.0329 -0.0424 -0.0274 -0.0113 -0.0523 -0.0936
% 0.8988 09256 0.9302 0.9032 0.8475 0.8292 0.8499 0.8906
% 0.1646 0.1209 0.1434 0.1427 0,1905 0.1247 0.1013 0.1462
% -0.0482 -0.0715 -0.0770 0.0004 0.0206 0.0164 -0.0280 -0.0483
% -0.2487 -0.1874 -0.2009 -0.2209 -0.2344 -0.2096 -0.2024 -0.2821
% 0.0191 -0.0265 -0.0159 -0.0902 -0.0783 -0.0649 -0.0684 -0.0683
% 0.0886 0.1149 0.1731 0.1294 0.1374 0.1568 0.1456 0.0995
% 0.0051 -0.0073 0.0168 0.0265 0.0699 0.0508 0.0382 -0.0010
% 0.3978 0.3287 03268 0.3563 0.3534 0.3626 03879 0.3471
% 0.2051 0.1842 0.2277 0.2534 02467 0.1881 0.2658 0.2411

% [14x14 double]

% [2x14 double]



%BIAS

% -3.0694
% -1.1932
% -2.3654
% 13319
% -0.1796
% -0.2050
% -0.0059
% -0.4307
% 1.3293
% 19757
% -0.4393
% -1.3307
% -2.1762
% 1.4512

% 1.5779
% 1.6314
% -1.0129
% 1.0101
% 0.8528
% -0.5549
% -0.1623
% -0.0440
% 0.9804
% -0.8504
% 0.7993
% 1.1930
% 1.2941
% -1.76035

% -0.7235
% -1.4535



TREINAMENTO BP POWELL-BEALE

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Gradiente Conjugado
% Powell - Beale (traincgb)

% RNA 7-14-14-2

%

%  Entrada obtida da tabela de treinamento feita com o TOPEOL
% para Equilibrie do Plasma com Deslocamento Positivo

% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada

%

% L.F.W.Barbosa 2001

%

tic;

net = init(net);

p=[-0.238 4.956 -5.241

-0.712 5.201
-1.187 5.462
-1.661 5.735
-2.1366.027
-2.611 6,338
-3.0856.655
-3.5617.005

-5.110
-4,994
-4.894
-4.799
-4.710
-4.637
-4.569

-15.0
-14.5
-14.1
-13.7
-13.2
-12.8
-12.3
-11.9

-17.8
-18.2
-18.6
-19.0
-194
-19.8
-20.2
-20.6

9.813
9274
8.736
8.197
7.659
7.121
6.583
6.045

-9.335 ; -0.476 5.082
-9.844 ; -0.949 5327
-10.400 ; -1.424 5.598
-10.900 ; -1.898 5.876
-11.400 ;-2.373 6.181
-11.900 ; -2.848 6.501
-12.400 ; -3.323 6.833
-12.900 ; -3.804 7.264

-5.168
-5.057
-4.942
-4.843
-4.751
-4.673
-4.601
-4.500

-14.8
-14.3
-13.9
-13.4
-13.0
-12.6
-12,1
-11.7

t=[-0.0016 4.839 -5.304-15.2 -17.6 10.1 -9.080 ;-0.0016 4.839-5.304 -15.2 -17.6

net=newff{minmax(p),[14, 14, 2}, {'tansig’, 'tansig', 'purelin'},'traincgh’};
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.lr = 0.02;

net.trainParam.epochs = 3000;

net.trainParam.goal = le0;

[net,tr]=train(net,p,t);

toc

disp('SAIDAY;

a = gim(net,p)

disp(ALVO =-0.0016 4.839 -5304 -152 -17.6 10.1 -9.080%;
disp(".");

disp('.");

disp('PESOS";

net.IW{1,1}

net. LW(2,1)

net.LW(3,2)

disp('BIAS");

netb{1}

net.b{2}

net.b{3}

% simulacao

%>> ma_teste_cghb

%TRAINCGB-srcheha, Epoch 0/3000, MSE 121.564/1, Gradient 407.487/1e-006
%TRAINCGB-srchcha, Epoch 50/3000, MSE 1.32927/1, Gradient 11.564/1e-006
%TRAINCGB-srcheha, Epach 55/3000, MSE 0.862199/1, Gradient 8.09952/1e-006
%TRAINCGB, Performance goal met.

%elapsed time = 5.5500

-18.0
-18.4
-18.8
-19.2
-19.6
-20.0
-20.4
-20.8
10.1

9.544
9.005
8.466
7.928
7.390
6.852
6.314
5.781

-9.080];

-9.590; ..,
-10.100; ...
-10.600; ...
-11.100; ...
-11.600; ...
-12.100; ...
-12.700 ; ..,
-13.2007;



%SAIDA

%a =

%
%

%ALVO =-0.0016 4.839 -5.304

0.4108 4.7979 -6,1754 -15.1641 -15.2340 9.6462 -9.2939

0.4490 5.6663

%PESOS

%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
Yo

%

%o
%
%
%
Yo
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%

Columns 1 through 8

0.0911
0.1528
0.2416
-0.1376
-0.0524
-0.0086
0.0364
-0.0604
0.0714
0.0449
-0.0313
-0.0564
0.0505
-0.1274

0.1376
0.0920
0.3344
-0.1165
0.0045
-0.0229
0.0229
-0.0539
0.0229
0.0673
-0.0404
-0.1277
0.0433
-0.1772

-0.1172
0.0042
-0.0487
-0.0613
0.0234
-0.0050
0.1079
-0.0286
-0.0824
0.6520
-0.1370

Columns 9 through 16

0.0422
0.0859
-0.0178
-0.1572
-0.0465
-0.2341
-0.0256
0.0284
0.0977
0.0950
-0.0593
-0.0450
0.0051
-0.1791

-0.0602
0.1032
0.0121

-0.1237
0.0147

-0.2885

-0.0491
0.0117
0.0987
0.0486

-0.0534
0.0107
0.0228

-0.1160

-0.0586
0.1133

-0.1034
-0,1242
-0.0052
-0.3503
-0.0304
-0.0028
0.0852

0.0994

-0.1507
-0.0125
0.0021

-0.1447

[14x14 double}

[2x14 double]

%BIAS

%
%
%
%
%

-2.2385

1.5577
-0.7228
-1.2603
-1.3153

-0.1861
-0.0609
-0.0573
0.0212
-0.0381
0.0134
0.0353
-0.0081
-0.0234
0.0024
-0.2018

-0.0381
0.0737
-0.0827
-0.1513
-0.0228
-0.3451
-0.0176
0.0087
0.0884
0.1066
-0.1428
-0.0235
-0.0321
-0.0829

-15.2

-17.6

0.1077 0.1332 0.1062 00807 0.0123
0.1010 0.1466 0.1549 0.1064 0.1605 0.0868
02709 0.2360 0.1379 0.1361

-0.1808
-0.0683
-0.1799
0.0206
-0.0652
0.0728
0.0456
0.0027
-0.0367
0.0603
-0.1066

-0.0858
0.1150
-0.1296
-0.1528
0.0002
-0.4181
-0.0488
-0.0105
0.1162
0.0945
-0.0993
0.0182
0.0110
-0.1240

-0.0318

-5.5441 -15.5106 -15.5876 9.6730 -8.9569

10.1 -9.080

-0.0261

0.1099 0.0302
-0.1974 -0.1577
-0.0344 -0.0326
-0.2321 -0.2188
0.0126 -0.0064
-0.0273  0.0297
0.0725 0.1034
0.0361 0.0576
-0.0343 -0.0540
-0.0350 -0.0125
0.0898 -0.0030
-0.1691 -0,1091

-0.2021
0.0234
-0.2093

-0.0601
0.0760
0.0333
-0.1024
-0.0008
0.0394
-0.1403

-0.1031
0.1570
-0.1686
-0.1917
0.0448
-0.4542

-0.1279 -0.1698
0.1390 0.0888
-0.2727 -0.2299
-0.2047 -0.1974
0.0663 0.0171
-0.4230 -0.5290
-0.0798 -0.0414 -0.0084
-0.0060 0.0312 0.0401
0.1217 0.1206 0.0885
0.1187 0.0792 0.1103
-0.1238 -0.1512 -0.1587
0.0212 0.1117 0.0517
0.0132 -0.0554 0.0193
-0.1096 -0.1408 -0.0649



%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
Yo
%
%
%

%
%

0.4320
0.8505
-1.3699
1.2574
-1.2036
-0.4175
-2.1182
-2.4231
-1.2982

-1.7869
1.4092
1.0622
0.6110
0.5247

-0.3224
0.2588
0.1136

-0.3592

-0.5719

-1,0171
1.3644
1.3455
1.7141

-0.8777
-1.3256



TREINAMENTO BP QUASI-NEWTON

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Quasi-Newton(trainbfg)
% RNA 7-14-14-2

%

%  Entrada obtida da tabela de treinamento feita comm o TOPEOL
% para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positivo

% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada

%

% L.F,‘W.Barbosa 2001

%

tic;

net = init(net);

p=[-0.238 4,956 -5.241

-0.7125.201
-1.187 5.462
-1.661 5.735
-2.136 6,027
-2.6116.338
-3.0856.655
-3.561 7.005

-5.110
-4.994
-4.894
-4.799
-4.710
-4.637
-4.569

-15.0
-14.5
-14.1
-13.7
-13.2
-12.8
-12.3
-11.9

-17.8
-18.2
-18.6
-19.0
-19.4
-19.8
-20.2
-20.6

t=[-0.0016 4839 -5304-152 -17.6
net=newff{minmax(p),[ L4, 14, 2],{'tansig’, ‘tansig’, ‘purelin'},'trainbfg’);

net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.lr = 0.02;

net.trainParam.epochs = 3000;

net.trainParam.goal = 1e0;

[net,tr]=train(net,p,t);

toc
disp('SAIDA"),
a = sim(net,p)

9.813
9.274
8.736
8.197
7.659
7.121
6.583
6.045
10.1

-9.335 ;-0.476 5.082
-9.844 ;-0.949 5.327
-10.400 ; -1.424 5.598
-10.900 ; -1.898 5.876
-11.400; -2.373 6.181
-11.900 ; -2.848 6.501
-12,400; -3,323 6,833
-12.900 ; -3.804 7.264

-8.080 ;-0.0016 4.839-5.304 -15.2 -17.6

disp(ALVO =-0.0016 4.839 -5304 -152 -17.6 10.1 -9.0809;

disp(’.");
disp(".’);
disp('PESOS");
net.IW{1,1}
net. LW(2,1)
net.LW(3,2)
disp('BIAS"Y);
net.b{1}
net.b{2}
net.b{3}

% simulacao

%>>rna_teste bfg
%TRAINBFG-srchbac, Epoch 0/3000, MSE 120.27/1, Gradient 290.243/1e-006
%TRAINBFG-srchbac, Epoch 50/3000, MSE 7.49013/1, Gradient 0.131257/1e-006
%TRAINBFG-srchbac, Epoch 70/3000, MSE 0.788656/1, Gradient 90.207/1e-006
%TRAINBFG, Performance goal met.

Y%elapsed_time =50.6900

-5.168
-5.057
-4.942
-4.843
-4.751
-4.673
-4.601
-4.500

-14.8
-14.3
-13.9
-13.4
-13.0
-12.6
-12.1
-11.7

-18.0
-13.4
-18.8
-19.2
-19.6
-20.0
-20.4
-20.8
10.1

9.544
9.005
8.466
7.928
7.390
6.852
6.314
5.781
-9.080];

-9.590; ...

-10.100; ...
-10.600; ...
-11.100; ...
-11.600 ; ...
-12.100; ...
-12.700; ...
-13.2007];



%SAIDA
%a =

% -0.8117 5.5406 -6.0348 -16.3687 -16.6743 8.6274 -9.2579

% -0.6694 5.5893 -5.4121 -16.2905 -16.6121

%ALVO =-0.0016 4.839

%PESOS

% Columns 1 through 8

% 1.5028
% 0.5158
% -2.7265
% 1.3976
% 2.6788
% -0.2657
% -0.4350
% -2.3289
% -0.0320
% -2.6833
% 0.6529
% 1.8022
% 4.0778
% -0.2700

1.4555
0.4811
-2.6207

1.3468
2.7502
-0.2448
-0.2196
-2.3184

0.0376
-2.7081
0.6810

1.7950
4.0809
-0.2714

1.4226
0.4375
-2.6564
1.3550
2.7319
-0.1982
-0.0958
-2.3997
0.0656
-2.6726
0.6938
1.8763
4.0722
-0.2201

% Columns 9 through 16

% 1.3272
% 0.3299
% -2.5567
% 1.4963
% 2.8971
% -0.2334
% 0.2670
% -2.3595
% 02181
Y% -2.7747
% 0.7279
% 1.9190
% 4.1066
% -0.2375

13198
0.2688
-2.5418
1.4730
2.9037
-0.2696
0.3472
-2.3265
0.3167
-2.7537
0.7547
1.8579
4.1446
-0.2482

% [14x14 double]

% [2x14 double]

%BIAS

% 1.7893
% -1.3307
% 1.0248
% -1.9893
% 0.3876
% -0.6692
% 0.4316

1.2603
0.2790
-2.5067
1.4906
2.9470
-0.2744
0.1558
-2.3041
0.3677
-2.8164
0.8245
1.8778
42179
-0.2195

-5.304

1.4410
0.3862
-2.6531
1.4081
2.7744
-0.1813
0.0737
-2.3892
0.1353
-2.7236
0.7204
1.8732
4.0811
-0.2633

1.2985
0.1763
-2.5665
1.5521
29472
-0.2214
0.1401
-2.3304
0.3321
-2.8512
0.7858
1.8732
4.1670
-0.1978

-15.2

1.4021
0.3561
-2.6095
1.3848
2.7544
-0.2210
0.1058
-2.3275
0.1380
-2.7021
0.6863
1.8391
4.1046
-0.1921

1.2120
0.1986
-2.4529
1.5024
2.9296
-0.2431

8.8060

1.3709
0.3843
-2.6081
1.3926
2.8018
-0.2646
0.2553
-2.3299
0.1683
-2.6910
0.7658
1.8149
4.0637
-0.1903

1.2475
0.1167
-2.4865
1.5855
3.0371
-0.2624

0.0669 -0.2187

-2.3652
0.3472
-2.7668
0.7907
1.9239
4.1915
-0.1689

-2.3145
0.3996
-2.8342
0.7990
1.9004
4.2490
-0.1932

-8.8050

-17.6 10.1 -9.080

1.3247 13573
0.3151 0.3084
-2.6132 -2.5380
14152 1.4364
2.8742 29049
-0.2041 -0.2460
0.1918 0.3341
-2.3892 -2.3700
02423 0.2527
-2.7047 -2.7666
0.768% 0.7125
1.8989 1.8189
4,0786 4.1527
-0.2790 -0.2124

1.2305 1.2186
0.0926 0.1361
-2.4472 -2,5139
1.5222 1.5405
2.9733 3.0890
-0.2030 -0.2653
-0.2085 -0.5876
-2.3452 -2.3818
0.4413  0.4958
-2.8613 -2.8239
0.8672 0.8308
1.8789 19171
4.2497 4.1997
-0.2315 -0.2501



%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

-0.1646
-0.7234

1.4287
-2.4466
-1.8045

1.5563
-1.3519

2.5197
3.2639
-0.9776
1.2176
-1.7858
0.6347
1.6912
0.0224
1.3707
-1.3975
0.6837
0.6348
1.4248
-2.0588

-4.8022
-4.7719



TREINAMENTO BP LEVENBERG-MARQUARDT

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Levenberg Marquardt (trainlm)
% RNA 7-14-14-2

%

% Entrada obtida da tabela de treinamento feita com o TOPEOL

%  para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positivo

% com 16 vetores de entrada com 7 elementos cada

%

% L.F.W.Barbosa 2001

%

tic;

net = init{net);

p=[-0.238 4956 -5.241 -15.0 -17.8 9.813 -9.335 ;-0.4765.082 -5.168 -148 -18.0 9.544 -9590;..
-0.7125.201 -5.110 -14.5 -182 95274 -9.844 ;-0.9495.327 -5.057 -143 -184 9005 -10.100;..
-1.1875.462 -4994 -14.1 -186 8.736 -10.400;-1.4245598 4942 -139 -188 8466 -10.600;..
-1.6615.735 -4.894 -137 -190 8197 -10900;-1.8985.876 -4.843 -134 -19.2 7928 -11.100;...
-2.1366.027 -4799 -132 -194 7659 -11.400,-2.3736.181 -4751 -13.0 -196 7.390 -11.600;..
-2.6116.338 -4710 -12.8 -198 7.121 -11.900;-2.8486.501 -4.673 -126 -200 6.852 -12.100;..
-3.0856.655 -4.637 -123 202 6.583 -12.400;-3.3236.833 4.601 -12.1 -204 6314 -12.700;..
-3.5617.005 -4569 -119 -206 6.045 -12900;-3.8047.264 4500 -11.7 -20.8 5781 -13.200];
t=[-0.0016 4.839 -5.304 -15.2 -17.6 10.1 -9.080 ;-0.0016 4,839 -5.304 -15.2 -17.6 10.1 -9.080};
net=newff{minmax(p),[14, 14, 2],{'tansig’, 'tansig', 'purelin'},'trainlm’};

net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.lr = 0,02;

net.trainParam.epochs = 3000;

net.trainParam.goal = 1e0;

[net,tr]=train(net,p,t);

toc

disp("SAIDA";

a = sim(net,p)

disp(ALVO =-0.0016 4.839 -5.304 -15.2 -17.6 10.1 -9.080";

disp(.); '

disp('.);

disp('PESOS");

net.IW{1,1}

net. LW(2,1)

net. LW(3,2)

disp('BIAS";

net.b{1}

net.b{2}

net.b{3}

% simulacao

%>>ma_teste lm

%TRAINLM, Epoch 0/3000, MSE 96.3083/1, Gradient 3805,78/1e-010
%TRAINLM, Epoch 34/3000, MSE 0.977449/1, Gradient 49.2861/1¢-010
%TRAINLM, Performance goal met.

%elapsed_time =43.2800

%SAIDA



%a =
% -0.3313 4.5439

%

%ALVO =-0.0016 4.839

0.1292

%PESOS

%

%
%
%
%
%
%
%
%
Y%
%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
%
%
Y
%
%
%
%
%

%

%

5.0535

Columns 1 through 8

-0.0909
-0.0054
0.1750
-0.0507
-0.0932
-0.0730
-0.6832
-0.0331
-0.0863
-0.3498
-0.0325
0.1070
0.0615
-0.3578

-(1.0381
0.0191
0.1559
-0.0561
-0.1281
-0.0459
-0.6545
-0.0098
-0.0995
-0.3083
-0.0528
0.1286
0.0362
-0.3598

-0.0784
-0.03%0
0.0998

-0.0986
-0.0903
-0.1062
-0.5828
-0.0174
-0.1176
-0.2797
-0.0061
0.0678

0.0797

-0.2729

Columns 9 through 16

-0.0847
-0.1172
0.1156
-0.0650
-0.1399
-0.0732
-0.5348
-0.0671
-0.1272
-0.0701
0.0241
0.2130
0.0022
0.0491

-0.0205
-0.0894
0.0956
-0.0310
-0.1441
-0.0348
-0.4823
-0.1180
-0.1650
-0.0416
0.0482
0.3109
0.0691
0.0465

[14x14 double]

[2x14 double]

%BIAS

%
%
%
%
%
%
%

2.1877
0.8057
-0.9932
-0.3228
0.2447
-0.2967
0.8330

-0.0754
-0.1172
0.1144
-0.1089
-0.0905
-0.0474
-0.4949
-0.0689
-0.1161
0.0568
0.0438
0.2814
0.0967
0.1571

-5.304

-0.0364
-0.0105
0.1683
-0.0380
-0.1199
-0.0813
-0.6221
-0.0211
-0.0333
-0.1596
0.0644
0.1629
0.0590
-0.2680

-0.0150
-0.1205
0.0458
-0.0474
-0.1328
-0.1129
-0.4089
-0.0363
-0.1053
0.0513
0.1129
0.3706
0.0307
0.1246

-15.2

-0.0787
-0.0817
0.1024

-0.1219
-0.1002
-0.0833
-0.5523
-0.0448
-0.0516
-0.1860
-0.0270
0.1720

0.0810

-0.2041

-0.0624
-0.1159
0.0624
-0.1040
-0.1917
-0.1037
-0.4251
-0.0783
-0.1294
0.1546
-0.0045
0.3678
-0.0076
0.2267

-5.8264 -14.5228 -15.1911 10.5273

-5.8117 -14.5917 -15.2067 10.6015

-0.0123
-0.0775
0.0877
-0.0449
-0.1712
-0.1012
-0.5652
-0.0585
-0.0416
-0.1420
0.0060
0.2135
0.0476
-0.1907

-0.0214
-0.1965
0.1066
-0.1028
-0.0988
-0.0273
-0.4049
-0.1265
-0.1272
0.1616
-0.0455
0.3543
0.0582
0.2986

-9.3200
-8.8711

-17.6 10.1 -9.080

-0.0895 -0.0436
-0.088¢ -0.1427
0.0733 0.1427
-0.0822 -0.0343
-0.1540 -0.1478
-0.0370 -0.1222
-0.5062 -0.5769
-0.0343 -0.0298
-0.0885 -0.1333
-0.1312 -0.0812
0.0001 0.1195
0.2000 0.2696
0.0875 0.0952
-0.1125 -0.0062

-0.0706 -0.1019
-0.2448 -0.2448
0.0576 0.0424
-0.0719 -0.1323
-0.1180 -0.1472
-0.1030 -0.0561
-0.4332 -0.3370
-0.1002 -0.0741
-0.1077 -0.1505
0.1624 0.1382
-0.0258 -0.0364
0.4064 0.4020
0.0540 0.0640
02791 0.3888



%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
Yo
%
%
Y
%
Y%
%
%
%
%

%
%

0.9543
-0.3511
-1.3443

1.5320

1.4413
-1.2521

1.7829

1.7587
-1.4173
-0.9678

0.8511
-0.7663

0.4943
-0.5410
-0.1414
-0.3386
-0.3182
-0.7845

0.8870

1.3671

1.1747

-0.7496
-(.6634



TREINAMENTO BP LEVENBERG-MARQUARDT
PARA DADOS SIMULADOS NO PROGRAMA TOPEOL PARA O EXPERIMENTO TOKAMAK
ESFERICO (ETE)

% Rede Neural Artificial

% tipo FeedForward - BackPropagation

% treinamento com BackPropagation Levenberg Marquardt (trainlm)
% RNA 7-14-14-2

%

% RNA para a Simulacao no TOPEOL para

% Equilibrio do Plasma no Experimento Tokamak Esferico
%

% dados obtidos das tabelas de treinamento,

% teste € conjunto realista de teste feitas no programa

% de equilibrio de plasma em tokamaks TOPEOL

%  para Equilibrio do Plasma com Deslocamento Positivo e Negativo
%

% TREINAMENTO

% (tabela de treinamento)

% totalizando 32 vetores com 7 elementos cada

%

% VALIDACAO

% (tabela de teste)

Y totalizando 32 vetores com 7 elementos cada

%

Y% TESTE

% (tabela do conjunto realista)

% totalizando 32 vetores com 7 elementos cada

%
%
% L.F.W.Barbosa dez2001 - jan2002
%
tic;%inicia a contagem de tempo e desliga quando passar pelo TOC
% CONJUNTO_TREINAMENTO
%
p=[-0.2384.956 -5.241 -15.0 -17.8 9.813 -9.335 ;-04765082 -5168 -148 -180 9.544 9590 ;..
-0.7125.201  -5.110 -145 -18.2 9.274 -9.844 ;09495327  -5057 -143 -184 9.005 -10.100;..
-1.1875.462 -4.994 -141 -18.6 8736 -10.400;-1.4245598 -4942 -13.9 -188 8466 -10.600;...
-1.6615.735 -4.894 -13.7 -19.0 8197 -10900;-1.8985.876 -4.843 -134 .192 7928 -11.100 -
-2.1366.027 -4.799 -132 -194 7.659 -11.400;-2.3736.181 -4.751 -13.0 -19.6 7.390 -11.600;...
-2.6116338 -4.710 -12.8 -19.8 7.121 -11.900;-2.848 6.501 -4.673 -126 -20.0 6.852 -12.100:..
-3.0856.655 -4.637 -12.3 202 6.583 -12.400;-3.3236.833 -4.601 -12.1 -204 6314 -12.700 3o
-3.5617.005 -4.569 -11.9 -20.6 6.045 -12.900;-3.8047.264 -4.500 -11.7 -20.8 5.781 -13.200 -
0.2354.731 -5373 -154 -174 104 -8.826 ; 0.4724.613 -5450 -156 -17.2 10.6 -8.571 ;..
0.709 4.508 -5.522 -159 -17.0 109 -8.316 ; 0.946 4.408 -5.602 -16.1 -168 11.2 -8.062 ;...
1.184 4300 -5.686 -163 -166 114 -7.808 ; 1.4214.205 -3.773 -165  -164 117 -1.554 ;..
1.658 4,111 -5.861 -16.7 -162 12.0 -7.300 ; 1.8954.015 -5.955 -169 -16.0 122 -7.046
21323926 -6.056 -17.2 -157 125 -6.791 ; 2.370 3.834 -6.157 -174 -155 128 -6.537
2.607 3.747 -6.265 -17.6 -153 13.1 -6.282 ; 2.845 3.664 -6.378 -17.8 -151 133 -6.028 ;..
3.0823.579 -6488 -18.0 -149 13.6 -5.773 ; 3.3203.499 -6.614 -182 .147 139 -5.519 ;..
35573423 6734 -185 -145 141 -5.264 ; 3,800 3.310 -6.928 -18.7 -143 144 -5.014];
(t)/=[-0.0016 4.839 -5304-152 -17.6 10.1 -9.080 ;-0.0016 4.839-5.304 -15.2 -17.6 10.1 -9.080];
(1)
%

e we owe




% Simulacao de Redes Neurais Artificiais

%

net=newff{minmax(p),[14, 14, 2], {'tansig', 'tansig', 'purelin'},'trainlm’);
%

% Parametros de TREINAMENTO, VALIDACAQ e TESTE
%

net.trainParam.show = 50;% numerc de passo mostrados (50 em 50)
%net.trainParam.Ir = 0.02,% taxa de aprendizado
net.trainParam.epochs = 1000;% numero de iteracoes
net.trainParam.goal = 0;% meta para o valor de erro quadratico medio
net = init{net):; %inicializacao aleatoria dos pesos e bias
[net,tr]=train{net,p,t);

toc%contador de tempo

TR=[1:10:1:10];

%plotfa(p,t,p,a)

figure

plottr(TR)

disp("SAIDA";

a = sim(net,p)

disp('ALVO = -0.0016 4.839 -5304 -152 -17.6 10,1 -9.080";
disp(’.");

disp(".");

%disp('m ¢ b - Ajustes na Curva e r - Correlacao SAIDA-ALVQ');
%[m, b, r] = postreg(a,t)

disp(PESOS");

net.IW{l1,1}

net. LW(2,1)

net. LW(3,2)

disp('BIAS");

netb{1}

net.b{2}

net.b{3}

% SIMULACAOQO

%>>ma_tokamak lm_TREINAMENTO

%TRAINLM, Epoch 0/1000, MSE 83.6815/0, Gradient 3448.58/1e-010
%TRAINLM, Epoch 50/1000, MSE 5.66056/0, Gradient 66.2324/1e-010
%TRAINLM, Epoch 100/1000, MSE 1.14444/0, Gradient 142.358/1e-010
%TRAINLM, Epoch 150/1000, MSE 0.596069/0, Gradient 72.7934/1e-010
%TRAINLM, Epoch 170/1000, MSE 3.0156e-027/0, Gradient 5.93598e-013/1e-010
%TRAINLM, Minimum gradient reached, performance goal was not met,
%elapsed_time =488.4600

%SAIDA

Y%a =

% -0.0016 4.8390 -5.3040 -15.2000 -17.6000 10.1000 -9.0800
% -0.0016 4.8390 -5.3040 -15.2000 -17.6000 10.1000 -9.0800

%ALVO =-0.0016 4.839 -5304 -152 -176 10.1 -9.080

%PESOS



%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
%
%
Y%
%
%
%
%
%

%
%

%
%

Columns 1 through 10

0.2617
-0.0285
-0.1679
-1.6512

0.5224
-0.3582

0.3589
-0.0197
-0.0696
-0.2948

0.0814
-0.6578
-0.0170
-0.1624

0.3269
-(.0633
-0.1593
-1.6094
0.5409
-0.3631
0.3453
0.0634
-0.0643
-0.3164
0.0426
-0.6871
0.0839
-0.1465

0.4226 0.4734 0.5259

-0.0164
-0.1463
-1.6281
0.4693
-0.3195
0.2233
0.1151
-0.0564
-0.2731
0.0848
-0.6657
0.1164
-0.1889

Columns 11 through 20

0.7409
-0.0377
-0.0824
-1.7509

0.3421
-0.0113
-0.2233

0.5231

0.0202

0.0515
-0.0685
-0.7420

0.6523
-0.2589

0.7543
-0.0190
-0.0337
-1.7601
0.3295
(.0203
-0.2479
0.5389
0.0594
0.1490
-0.0646
-0.7234
0.7126
-0.3058

0.7677
0.0091
-0.0655
-1.8057
0.2906
0.0382
-0.4189
0.6021
0.0526
0.3015
-0.0994
-0.7226
0.7664
-0.2521

Columns 21 through 30

-0.2681
-0.0689
-0.1988
-1.6077
0.6639
-0.6423
0.3553
-0.3553
-0.0961
-0.2724
0.1442
-0.6645
-0.3426
-0.1088

-0.3467
-0.0991
-0.2259
-1.6083
0.6896
-0,7063
0.3344
-0.3675
-0.0904
-0.2268
0.1190
-0.6830
-0.4243
-0.0627

-0.4955
-0.0893
-0.2172
-1.5819
0.7119

-0.7408
0.3278

-0.4552
-0.1212
-0.1698
0.1248

-0.6651
-0.4945
-0.0955

Columns 31 through 32

-1.7137
-0.1134
-0.2749

-1.9445
-0.1545
-0.2919

-0.0113
-0.1250
-1.6780
0.4671
-0.2382
0.1861
0.1628
-0.0048
-0.2049
0.0753
-0.6902
0.1762
-0.2010

0.8122
0.0040
-0.0397
-1.7808
0.2612
0.0861
-0.4741
0.6313
0.0666
0.3536
-0.0967
-0.7530
0.8802
-0.3167

-0.6452
-0.0738
-0.1907
-1.6121
0.7750

-0.7704
0.3103

-0.4734
-0.0895
-0.1079
0.1565

-0.6915
-0.5704
-0.0646

-0.0570
-0.1041
-1.6388
(.4350
-0.2140
0.1948
0.1867
-0.0021
-0.2559
0.0361
-0.6629
0.2713
-0.1970

0.8017
0.0030
-0.0691
-1.8378
0.2675
0.1357
-0.5562
0.7281
0.0691
0.4392
-0.1505
-0.7635
0.9105
-0.3171

-0.7411
-0.0845
-0.2257
-1.6134
0.7691

-0.8492
0.2765

-0.5474
-0.1008
-0.1335
0.1745

-0.6617
-0.6256
-0.0418

05612 0.6182 0.6506 0.7047 0.7102
-0.0029 -0.0395 -0.0428 0.0132 -0.0234
-0.0738 -0.1221 -0.0908 -0.1138 -0.1041
-1.6736 -1.6816 -1.6988 -1.7170 -1.7597
0.4597 04015 03933 03762 0.3553
-0.2056 -0.1170 -0.1098 -0.1033 -0.0693
0.1338  0.0630 -0.0377 -0.0660 -0.1277
0.2362 0.2940 0.3285 0.3982 04515
0.0026 0.0239 -0.0118 -0.0232 0.0339
-0.2187 -0.1296 -0.0388 -0.0274 0.0409
0.0510 0.0386 0.0138 -0.0358 -0.0506
-0.7067 -0.7094 -0.6910 -0.6810 -0.7218
03503 0.3810 0.4841 0.5302 0.5598
-0.1795 -0.2020 -0.2003 -0.2651 -0.2536

0.83729 0.1349 0.0412 -0.0477 -0.1270

0.0332 -0.0619 -0.0551 -0.0524 -0.0746
-0.0564 -0.1711 -0.1829 -0.1930 -0.1905
-1.7927 -1.6069 -1.6502 -1.5872 -1.6409
0.2415 0.6177 0.6305 0.6365 0.6348

0.1567 -0.4315 -0.4928 -0.5690 -0.6068
-0.5256 0.3726 03156 0.4167 0.3829
0.7385 -0.1304 -0.1442 -0.2474 -0.2623
0.0616 -0.0848 -0.0411 -0.0586 -0.0990
0.3788 -0.3417 -0.2972 -0.3550 -0.2984
-0.1954 0.0865 0.0881 0.1384 0.1117
-0.7332 -0.6847 -0.7103 -0.7044 -0.6520
09759 -0.1121 -0.1974 -0.2522 -0.3053
-0.3070 -0.1280 -0.1061 -0.0918 -0.1337

-0.8673 -1.0535 -1.2215 -1.3613 -1.5207
-0.0975 -0.094% -0.1092 -0.1062 -0.1529
-0.2300 -0.2694 -0.2753 -0.2779 -0.2477
-1.6022 -1.6109 -1.6292 -1.6583 -1.6230
0.8252 0.8484 0.8809 0.8779 0.9050

-0.8514 -0.9464 -0.9744 -1.0405 -1.0921
0.2688 0.1809 0.0866 0.0474 -0.0668

-0.5580 -0.6316 -0.6666 -0.7456 -0.8179
-0.1405 -0.1527 -0.1250 -0.1613 -0.1322
-0.0403 0.0644 0.1555 0.2855 0.3936
0.1573 0.1526 0.1795 0.1617 0.1596

-0.6872 -0.6704 -0.7215 -0.6740 -0.6771
-0.7206 -0.7841 -0.7882 -0.9093 -0.9221
<0.0730 -0.0646 -0.0231 -0.0441 -0.0016



%
%
%
%
Y%
%
%
%
%
%
%

%

%

-1.6469
0.9738
-1,1872
-0.0919
-0.8255
-0.1637
0.4433
0.1861
-0.7051
-0.9973
-0.0319

-1.6880
1.0137
-1.2596
-0.3618
-0.8923
-0.1659
0.7602
0.1776
-0.7132
-1.0500
-0.0147

[14x14 double]

[2x14 double]

%BIAS

%
%
%
%
%
%
Y
%
%
%
Y%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

0.8631
-0.6911
-0.1436

1.5752

0.9737
-0.2871

1.2714
-0.0085

0.0883
-0.4668
-1.6202

1.0879
-2.2857
-1.9395

-1.0805
0.9303
-1.2051
-1.2996
0.8955
-0.4483
-0.0525
0.7153
-0.9295
-1.0898
-0.8836
0.6044
1.4241
-1.4798

-0.8346
-0.6509



VALIDACAO BP LEVENBERG-MARQUARDT
PARA DADOS SIMULADOS NO PROGRAMA TOPEOL PARA O EXPERIMENTO TOKAMAK
ESFERICO (ETE)

Y% Rede Neural Artificial

%  tipo FeedForward - BackPropagation

% BackPropagation Levenberg-Marquardt(trainlm}

%

% PLASMA CONTROL EQUILIBRIUM

%

%LFWBarbosa - 2001

%

% RNA 7-14-14-2 pesos ma_tokamak_Im

% VALIDACAO com a RNA ja' Treinada

%

tic;

%, CONJUNTO_VALIDACAQ
%

valP=[-0.143 4905 -5268 -15.1 -17.7 9921 9233, -0.523 5104 -5.158 -147 -13.0 9490 -
9641 ;..

-0.665 5177 -5.121 -146 -181 9328 -9.794 ; -1,045 5384 .5029 -142 -185 R.897 -
102 ;..

-1.420 5598 -4942 -139 -188 8466 -106 ; -1.560 5.682 -4914 -138 -189 8305 -
10.8 ;..

-1.661 5735 -4.894 -13.7 -19.0 8.197 -109 ; -1.946 5905 -4.833 .134 -19.2 7874 -
11.2 ;..

-2.32:6 6.145 -4.764 -13.0 -19.6 7444 -11.6 ; -2.468 6237 -4.738 -129 -197 7.283 -
11.7 ;..
-2.563 6.299 4720 -12.8 -19.8 7.175 -11.8 ; -2.943 6.558 -4.660 -125 -201 6,745 -

205 em7 4586 -122 203 6426 126 ;3419 6908 -4.546 -120 205 6207 -
P T Y 206 6099 -129 ;.3.809 7.337 -4489 -11.6 -209 5673 -
B0 4775 s 153 174 102 8.820 ; 0.519 4.504 -5461 -157 -172 107 -
e s 5509 -158 -170 108  -8.367 ; 1.041 4362 -5.639 -162 -167 113 -
:jztl)l.itﬁi 4205 5773 -165 -164 117  -7.554 ; 1563 4150 -5.826 -166 -162 119 -

L.658 4111 -5.861 -167 -162 120 -7300 ;1942 399 -5973 -170 -159 123 -
6.994 ;..

2.320 3856 -6.131 -17.3 -15.6 12.7 -6.588 ; 2.464 3.803 .6.192 -175 -155 129 -
6435 ;..

2.560 3764 -6242 -175 -154 13.0  -6333 ; 2939 3.632 -6419 -179 -151 134 -
5.926 ;...

3.229 3507 -6.612 -182 -14.8 138 -5.624 ; 3.415 3470 -6.660 -18.3 -147 140 -
5417 ;..

3.510 3.440 -6.705 -184 -146 141 -5.315 ; 3.896 3281 -6983 -188 -143 145 .
4.913];

disp('SAIDA");
a = sim(net,p)
toc;



disp(ALVO =-0.0016 4.839 -5.304 -15.2 -17.6 10.1 -9.080;
disp(".");
disp(’.);
%disp('m e b - Ajustes na Curva e r - Correlacao SAIDA-ALVO'),
%[m, b, r] = postreg(a,t)
disp{'PESOS"),
netIW{1,1}

net. LW(2,1)
net.LW(3,2)
disp('BIASY;

net.b{1}

net.b{2}

net.b{3}

%>>ma_tokamak_lm VALIDACAO
%SAIDA
%a =

%

-0.0016 4.8390

-5.3040 -15.2000 -17.6000 10.1000

-9,0800

% -0.0016 4.8390 -5.3040 -15.2000 -17.6000 10.1000 -9.0800

%elapsed time = 0.1100

%ALVO =-0.0016 4.839

-5.304 -15.2 -17.6

%PESOS

%

%
%
%
Y
%
%
%
%
%
%
Ya
%
%
%

%

Yo
%
%o
%
%
%
%
%
%
%
%

Columns 1 through 10

0.4226 0.4734 0.5259
-0.0164 -0.0113 -0.0570
-0.1463 -0.1250 -0.1041
-1.6281 -1.6730 -1.6388
0.4693 0.4671 04350
-0.3195 -0.2382 -0.2140
0.2233 0.1861 0.1948
0.1151 0.1628 0.1867
-0.0564 -0.0048 -0.0021
-0.2731 -0.2049 -0.2559
0.0848 0.0753 0.0361
-0.6657 -0.6902 -0.6629
0.1164 0.1762 02713
-0.1889 -0.2010 -0.1970

0.2617
-0.0285
-0.1679
-1.6512

0.5224
-0.3582

0.3589
-0.0197
-0.0696
-0.2948

0.0814
-0.6578
-0.0170
-0.1624

0.3269
-0.0633
-0.1593
-1.6094
0.5409
-0.3631
0.3453
0.0634
-0.0643
-0.3164
0.0426
-0.6871
0.0839
-0.1465

Columns 11 through 20

0.7409
-0.0377
-0.0824
-1.7509

0.3421
-0.0113
-0.2233

0.5231

0.0202

0.0515
-0.0685

0.7543

-0.0190
-0.0387
-1.7601
0.3295

0.0203
-0.2479
0.5389
0.059%4

0.1490
-0,0646

0.8122
0.0040
-0.0397
-1.7808
0.2612
0.0861
-0.4741
0.6213
0.0666
0.3536
-0.0967

0.8017
0.0030
-0.0691
-1.8378
0.2675
0.1357
-0.5562
0.7281
0.0691
0.4392
-0.1505

0.7677
0.0091
-0.0655
-1.8057
0.2906
0.0382
-0.4189
0.6021
0.0526
0.3015
-0.0994

10.1 -9.080

0.5612 0.6182 0.6506 0.7047 0.7102
-0.0029 -0.0395 -0.0428 0.0132 -0.0234
-0.0738 -0.1221 -0.0908 -0.1138 -0.1041
-1.6736 -1.6816 -1.6988 -1.7170 -1.7597
0.4597 04015 03933 03762 0.3553
-0.2056 -0.1170 -0.1098 -0.1033 -0.0693
0.1338 0.0630 -0.0377 -0.0660 -0.1277
0.2362 0.2940 0.3285 0.3982 04515
0.0026 0.0235 -0.0118 -0.0232 0.0339
-0.2187 -0.1296 -0.0388 -0.0274 0.0409
0.0510 0.0386 0.0138 -0.0358 -0.0506
-0.7067 -0.7094 -0.6910 -0.6810 -0.7218
0.3503 03810 04841 0.5302 0.5598
-0.1795 -0.2020 -0.2003 -0.2651 -0.2536

0.8729 0.1349 0.0412 -0.0477
0.0332 -0.0619 -0,0551 -0.0524
-0.0564 -0.1711 -0.1829 -0.1930 -0.1905
-1.7927 -1.6069 -1.6502 -1.5872 -1.6409
0.2415 0.6177 0.6305 0.6365 0.6348

0.1567 -0.4315 -0.4928 -0.5690 -0.6068
-0.5256 0.3726 0.3156 04167 03829
0.7385 -0.1304 -0.1442 -0.2474 -0.2623
0.0616 -0.0848 -0.0411 -0.0586 -0.0990
0.3788 -0.3417 -0.2972 -0.3550 -0.2934
-0.1954 0.0865 0.0881 0.1384 0.1117

-0.1270
-0.0746



%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
%
%
Y%
%
%
%
%
%

%

%

-0.7420 -0.7234
0.6523 0.7126
-0.258% -0.3058

-0.7226
0.7664
-0.2521

Columns 21 through 30

-0.2681 -0.3467
-0.0689 -0.0991
-0.1988 -0.2259
-1.6077 -1.6083
0.6639 0.6896
-0.6423 -0.7063
0.3553 03344
-0.3553 -0.3675
-0.0961 -0.0904
-0.2724 -0.2268
0.1442 0.1190
-0.6645 -0.6880
-0.3426 -0.4243
-0.1088 -0.0627

-0.4955
-0.0893
-0.2172
-1.5819
0.7119

-0.7408
0.3278

-0.4552
-0.1212
-0.1698
0.1248

-0.6651
-0.4945
-0.0955

Columns 31 through 32

-1.7137 -1.9445
-0.1134 -0.1545
-0.2749 -0.2919
-1.6469 -1.6880

0.9738 1.0137
-1.1872 -1.2596
-0.0919 -0.3618
-0.8255 -0.8923
-0.1637 -0.1659
0.4433 0.7602

0.1861 0.1776
-0.7051 -0.7132
-0.9973 -1.0500
-0.0319 -0.0147

[14x14 double]

[2x14 double]

%BIAS

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

0.8631
-0.6911
-0.1436

1.5752

0.9737
-0.2871

1.2714
-0.0085

0.0883
-0.4668
-1.6202

-0.7530
0.8802
-0.3167

-0.6452
-0.0738
-0.1907
-1.6121
0.7750

-0.7704
0.3103

-0.4734
-0.0895
-0.1079
0.1565

-0.6915
-0.5704
-0.0646

-0.7635
0.9105
-0.3171

-0.7411
-0.0845
-0.2257
-1.6134
0.7691

-0.8492
0.2765

-0.5474
-0.1008
-0.1335
0.1745

-0.6617
-0.6256
-0.0418

-0.7332
0.9759
-0.3070

-0.8673
-0.0975
-0.2300
-1.6022
0.8252

-0.8514
0.2688

-0.5580
-0.1405
-0.0403
0.1573

-0.6872
-0.7206
-0.0730

-0.6847 -0.7103 -0.7044 -0.6520
-0.1121 -0.1974 -0.2522 -0.3053
-0.1280 -0.1061 -0.0918 -0.1337

-1.0535 -1.2215 -1.3613 -1.5207
-0.0949 -0.1092 -0.1062 -0.1529
-0.2694 -0.2753 -0.2779 -0.2477
-1.6109 -1.6292 -1.6583 -1.6230
0.8484 0.8809 0.8779 0.9050

-0.9464 -0.9744 -1.0405 -1.0921
0.180% 0.0866 0.0474 -0.0668

-0.6316 -0.6666 -0.7456 -0.8179
-0.1527 -0.1250 -0.1613 -0.1322
0.0644 0.t555 0.2855 0.3936
0.1526 0.1795 0.1617 0.1596

-0.6704 -0.7215 -0.6740 -0.6771
-0.7841 -0.7882 -0.9093 -0.9221
-0.0646 -0.0231 -0.0441 -0.0016



%
%
%

%
%
%
%
%
Y%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

1.0879
-2.2857
-1.9395

-1.0805
0.9303
-1.2051
-1.2996
0.8955
-0.4483
-0.0525
0.7153
-0.9295
-1.0898
-0.8836
0.6044
1.4241
-1.4798

-0.8346
-0.6509



TESTE BP LEVENBERG-MARQUARDT
PARA DADOS SIMULADOS NO PROGRAMA TOPEOL PARA O EXPERIMENTO TOKAMAK
ESFERICO (ETE)

% Rede Neural Artificial

%  tipo FeedForward - BackPropagation

% BackPropagation Levenberg-Marquardt(trainlm)
%

% PLASMA CONTROL EQUILIBRIUM
%

%LFWBarbosa - 2001

%

% RNA 7-14-14-2 pesos rma_tokamak_Ilm
% TESTE com a RNA ja' Treinada

%

:::s;t.P=[-0.238 4956 -5241 -150 -17.8 9.813 -9.335; -0.143 4905 -5268 -15.1 -177 9921 -
2006 SR 5168 148 180 9544 -9.590 . -0.681 5150 -5.135 -14.6 -181 9382 -
T 06 s2s3 5077 144 183 9091 -10.000; -0712 5.201 -5.110 -14.5 -182 9.224 -
VG608 5168 148 180 9544 9590 . -0.238 4956 -5241 -150 -17.8 9.813 -
MBS 490 5333 152 75 10200 8958 ; 0472 4.613 -5450 -156 -17.2 10.600 -
S e asos Ss52 158 170 10900 8316 ; 0.785 4476 -5547 -159 -169 11000 -
BB s adss 5539 159 169 11000 8255 . 0.576 4.566 5481 -157 -17.1 10700 -
8'459052'52 4707 5389 -15.5 -17.3 10400 -8.775 ; 0.083 4.800 -5327 -153 -17.5 10200 -
B8 iir 5071 -5.173 -148 -180 9.576 -9.550 ; -0.197 4748 -5362 -154 -174 10.300 -
VS0 asse 5279 151 177 9975 983 . 0381 5.033 -5.190 -149 -17.9 9652 -
9'488-0;.657 5155 -5.132 -14.6 -18.1 9371 9753 ; -0.798 5243 .5093 -145 -183 0.177 -
T:z;{.iio 5432 5007 -142 -18.5 8.800 -10.300; -1.281 5.516 -4971 -140 -187 8628 -

728 5776 4877 -136 190 8122 -10.900; -1.898 S876 4843 -134 -192 7928 -
i:gg.lélt 5598 -4.942 -139 -188 8466 -10.600; -1.225 5482 -4986 -14.1 -18.6 8.692 -
93'66-0.’756 5219 5104 -145 -182 9231 -0.885; -0.266 4971 -5233 -150 -17.8 9781 -
9'315.]0’.;&66 4774 5364 -154 174 10300 -8.857 ; 0219 4946 -5246 -150 -17.8 9835 -

disp("'SATDA"),

a = sim(net,p)

toc;

disp(ALVO =-0.0016 4.839 -5.304 -15.2 -17.6 10.1 -9.080";
disp(".");



disp(".");

%£sp('m e b - Ajustes na Curva e r - Correlacac SAIDA-ALVQ');
%[m, b, 1] = postreg(a,t)

disp('PESOS";

net.IW{1,1}

net LW(2,1)

net.LW(3,2)

disp('BIAS";

netb{1}
net.b{2}
net.b{3}

%>>rma_tokamak lm_TESTE

%SAIDA

%a =
% -0.0016 4.8390
% -0.0016 4.8390

Yeelapsed_time = 0.01

%ALVO =-0.0016 4.839 -5.304

%PESOS

%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%
%
Yo
%
%
%
%
Y%

Columns 1 through 10

0.2617
-0.0285
-0.1679
-1.6512

0.5224
-0.3582

0.3589
-0.0197
-0.0696
-0.2948

0.0814
-0.6578
-0.0170
-0.1624

0.3269
-0.0633
-0.1593
-1.6094
0.5409
-0.3631
0.3453
0.0634
-0.0643
-0.3164
0.0426
-0.6871
0.0839
-0.1465

0.4226
-0.0164
-0.1463
-1.6281
0.4693
-0.3195
(.2233
0.1151
-0.0564
-0.2731
0.0848
-0.6657
0.1164
-0.1889

Columns 11 through 20

0.7409
-0.0377
-0.0824
-1.7509

0.3421
-0.0113
-0.2233

0.5231

0.0202

0.0515
-0.0685
-0.7420

0.7543
-0.0190
-0.0387
-1.7601
0.3295
0.0203
-0.2479
0.5389
0.0594
0.1490
-0.0646
-0.7234

0.7677
0.0091
-0.0655
-1.8057
0.2906
0.0382
-0.4189
0.6021
0.0526
0.3015
-(.0994
-0.7226

0.4734
-0.0113
-0.1250
-1.6780
0.4671
-0.2382
0.1861
0.1628
-0.0048
-0.2049
0.0753
-0.6902
0.1762
-0.2010

0.8122
0.0040
-0.0397
-1.7808
0.2612
0.0861
-0.4741
0.6313
0.0666
0.3536
-0.0967
-0.7530

-15.2 -17.6

0.5259
-0.0570
-0.1041
-1.6388
0.4350
-0.2140
0.1948
0.1867
-0.0021
-0.2559
0.0361
-0.6629
0.2713
-0.1970

0.8017
0.0030
-0.0691
-1.8378
0.2675
0.1357
-0.5562
0.7281
0.0691
0.4392
-0.1505
-0.7635

-5.3040 -15.2000 -17.6000 10.1000 -9.0800
-5.3040 -15.2000 -17.6000 10.1000 -9.0800

10.1 -9.080

0.5612 0.6182 0.6506 0.7047 0.7102
-0.0029 -0.0395 -0.0428 0.0132 -0.0234
-0.0738 -0.1221 -0.0908 -0.1138 -0.1041
-1.6736 -1.6816 -1.6988 -1.7170 -1.7597
0.4597 04015 0.3933 0.3762 0.3553
-0.2056 -0.1170 -0.1098 -0.1033 -0.0693
0.1338 0.0630 -0.0377 -0.0660 -0.1277
0.2362 0.2940 03285 0.3982 04515
0.0026 0.0239 -0.0118 -0.0232 0.0339
-0.2187 -0.1296 -0.0388 -0.0274 0.0409
0.0510 0.0386 0.0138 -0.0358 -0.0506
0.7067 -0.7094 -0.6910 -0.6810 -0.7218
0.3503 0.3810 0.4841 0.5302 0.5598
-0.1795 -0.2020 -0.2003 -0.2651 -0.2536

08729 0.1349 0.0412 -0.0477 -0.1270

0.0332 -0.0619 -0.0551 -0.0524 -0.0746
-0.0564 -0.1711 -0.1829 -0.1930 -0.1905
-1.7927 -1.6069 -1.6502 -1.5872 -1.6409
0.2415 0.6177 0.6305 0.6365 0.6348

0.1567 -0.4315 -0.4928 -0.5690 -0.6068
-0.5256 0.3726 03156 04167 0.3829
0.7385 -0.1304 -0.1442 -0.2474 -0.2623
0.0616 -0.0848 -0.0411 -0.0586 -0.0990
0.3788 -0.3417 -0.2972 -0.3550 -0.2984
-0.1954 0.0865 0.0881 0.1384 0.1117
-0.7332 -0.6847 -0.7103 -0.7044 -0.6520



%
Y%

%

%
%
%
%
%
%
Y%
%
%
%
%
%
%
%

0.6523 07126 0.7664 0.8802 09105 0.9759 -0.1121 -0.1974 -0.2522 -0.3053

-0.2589

-0.3058

-0.2521

Columns 21 through 30

-0.2681
-0.0689
-0.1988
-1.6077
0.6639
-0.6423
0.3553
-0.3553
-0.0961
-0.2724

0.1442
-0.6645
-0.3426
-0.1088

-0.3467
-0.0991
-0.2259
-1.6083
0.6896
-0.7063
03344
-0.3675
-0.0904
-0.2268
0.1190
-0.6880
-0.4243
-0.0627

-0.4955
-0.0893
-0.2172
-1.5819
0.7119

-0.7408
0.3278

-0.4552
-0.1212
-0.1698
0.1248

-0.6651
-0.4945
-0.0955

% Columns 31 through 32

%
%
%
Y%
%
%
%
Y%
%
%
Y%
%o
%
%

%

%

-1.7137
-0.1134
-0.2749
-1.6469

0.9738
-1.1872
-0.0919
-0.8255
-0.1637

0.4433

0.1861
-0.7051
-0.9973
-0.0319

-1.9445
-0.1545
-0.2919
-1.6880
1.0137
-1.2596
-0.3618
-0.8923
-0.1659
0.7602
0.1776
-0.7132
-1.0500
-0.0147

[14x14 double]

[2x14 double]

%BIAS

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

0.8631
-0.6911
-0.1436

1.5752

0.9737
-0.2871

1.2714
-0.0085

0.0883
-0.4668
-1.6202

1.0879

-0.3167

-0.6452
-0.0738
-0.1907
-1.6121
0.7750

-0.7704
03103

-0.4734
-0.0895
-0.1079
0.1565

-0.6915
-0.5704
-0.0646

-0.3171

-0.7411
-0.0845
-0.2257
-1.6134
0.7691

-0.8492
0.2765

-0.5474
-0.1008
-0.1335
0.1745

-0.6617
-0.6256
-0.0418

-0.3070

-0.8673
-0.0975
-0.2300
-1.6022
0.8252

-0.8514
0.2688

-0.5580
-0.1405
-0.0403
0.1573

-0.6872
-0.7206
-0.0730

-0.1280 -0.1061 -0.0918 -0.1337

-1.0535 -1.2215 -1.3613 -1.5207
-0.0949 -0.1092 -0.1062 -0.1529
-0.2694 -0.2753 -0.2779 -0.2477
-1.6109 -1.6292 -1.6583 -1.6230
0.8484 0.83809 0.8779 0.9050

-0.9464 -0.9744 -1.0405 -1.0921
0.1809 0.0866 0.0474 -0.0668

-0.6316 -0.6666 -0.7456 -0.8179
-0,1527 -0.1250 -0.1613 -0.1322
0.0644 0.1555 0.2855 0.3936
0.1526 0.1795 0.1617 0.1596

-0.6704 -0.7215 -0.6740 -0.6771
-0.7841 -0.7882 -0.9093 -0.9221
-0.0646 -0.0231 -0.0441 -0.0016



%
Yo

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

-2.2857
-1.9395

-1.0805
0.9303
-1.2051
-1.2996
0.8955
-0.4483
-0.0525
0.7153
-0.9295
-1.0898
-0.8836
0.6044
14241
-1.4798

-0.8346
-0.6509
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