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Nome:

Matricula:

A resolucdo das questdes, organizada de forma clara e objetiva, nas paginas anexas, é
considerada na correcio. Ndo separar, por favor, as folhas desta prova

Prova tipo 1 2 3 4

R1,Q 1 2 3 4

Questiao 1 (3,0) Considere um circuito, em grandes sinais
(offset de 0,5 V na entrada).

a) (0,5) Como considerar o Offset para que o circuito seja linear |

(atenda a sobreposi¢do)?

R.: Para a onda quadrada, ndo deve haver Offset. Neste circuito
acrescentar uma tensio de -0,5 V. RI=1

Sinais com média 0. Com u=0=> y = 0. u e y pequenos sinais =>
Funcao de Transferéncia.
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Resposta a onda quadrada + Offset, R1=1
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b) (1,0) Calcule a Funcao de Transferéncia (2* ordem), em pequenos sinais,

R1+L+L II_L
. .. sC, sC, sC,
R.: Soma das impedéncias nas malhas =~ 1 L1
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s—C1 sC,
__1 0 Vl
B sC, sC,
Regra de Cramer: L[s/= Lls|=
1 1 -1 1 1 1 1 1
Ri+——+—— — R+—+—— || Ryt ——+— |~
sC, sC, sC, sC, sC, sC, sC;| s°C;
-1 1 1
sC, sC, sC,
Vi
I,ls s°C,C
Vz(S): ZC): R A R 273 =
s
? RRp—t—t—t——— 1 +—— 1 %, - 1, 21 — - 21 -
sC, sC; sC, s’C,C, s°C,C, sC; s°C,C, s'C; s°C;
Vz(s)_Y(S)_ Cl
Vsl Uls| sR,C,C, C, C
ILS) [5] 52R1R2C2C3+5Rlc3+5R1C2+#+_3+_2+sR2C2+1
c, ¢, c

¢) (0,5) Assumindo agora, de forma “didatica”, R2=2Q;C1=1F,C2=2F,C3=3F.

Yis|  Kls+z]
Calcule polos, zero e ganho, Ulsl [s+p|[s+p)°

R.: Yis| _ 1 _ 1 _ 1/[12R,|
" Uls| s’12R,+s3R,+52R,+s12+3+2+4s+1 12R,s"+(5R,+16|s+6 s°+(5/12+4/(3R,||s+1/(2R,]

d) (1,0) Via expansao em fra¢des parciais, calcule a resposta Y(t) ao sinal U(t), em grandes sinais.
U(s):%;Y(t):K0+0,5+K1e”’"+1<2e”’2‘ K,=;K,=;K,=¢{

K K
K0: = N
sis+pi|(s+pal|_y PiPs
K K K K
= =—; K,= = N
s(s+pi|(s+p,)|,-, —Pil=pi+p,) s(s+pi|(s+p.)|,_,  ~P.[=Pa+p]
R.:
R1 1 2 3 4 5 6 7 8 9
K 0,0833 0,0417 0,0278 0,0208 0,0167 0,0139 0,0119 0,0104 0,0093
z 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pl -1,3904 -0,75 -0,5673 -0,5 -0,471 -0,4562 -0,4475 -0,4419 -0,438

p2 -0,3596  -0,3333  -0,2938 -0,25 -0,2123  -0,1827 -0,1596 -0,1414 -0,1268
KO0 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667
K1 0,0581 0,1333 0,179 0,1667 0,1368 0,1113 0,0924 0,0785 0,068
K2  -0,2248 -0,3 -0,3456  -0,3333  -0,3034 -0,2779 -0,259 -0,2451  -0,2346
Yo  0.0833 0.0833 0.0833 0.0833 0.0833 0.0833 0.0833 0.0833 0.0833

Resposta(R1); Y = lIsim(g,u,ti,[0; 0]) + YPO
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Questao 2 (2,0) O arranjo em cascata ¢ muito utilizado para o controle de velocidade de motores. Uma malha interna,
mais rapida, controla a corrente de armadura, enquanto uma malha externa controla a velocidade do motor.

Y
a) (1,0) Obtenha a fungdo de transferéncia de malha fechada R {si .
s
b) (1,0) Calcule os valores de K| e K, para que o sobresinal percentual seja de M,=16%

e o tempo de acomodacdo de 1% seja £,= 0,1 seg.

r u 1 i 1 o=y
K K » » >
2 : s+10 s+1

Obs 3: e *°=0,01 - tsyl%zﬁ

Kl
. . . Ils| _ s+10 K,
a) Resolvendo a malha interna, caminho direto sobre 1 + ganho de malha: = = ,
U,ls| 1+ K, s+10+K,
s+10

temos agora uma Unica malha:

KK, 1
Y(s|  s+10+K,s+1 K,K, K,K,

Ris| |, KK, 1 [s+10+K,|[s+1+K,K, s*#[11+K,|s+10+K,+K, K,
s+10+K, s+1

b)
M,=16% - {=0,5¢,(1%)= 4(;6

_>0:46wn:%:92rad/s

©’=10+K,+K, K, K,=81
2w, =11+K, K,=103,37
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Questio 3 (2,0) Considere o seguinte fluxografo.

Obtenha a fun¢ao de transferéncia

s . o o
| | do seguinte fluxografo. Ramos sem indicag¢@o tem ganho unitario.
s

Y(s)

-1 -2
1 S _ S
1+s ' 1+s

O lago em X, pode facilmente ser incorporado ao caminho direto T,=s

\ 4

Y(s)

Y(s) :Z TkAk+1

Mason:
U(s) A

L1:—2572;L2:—572;T1=2573;
A=1-L,-L,=1+3s’
A=1;A,=1-L,=1+s *;

Y(s)  s°+2s+3 _s'+s’+45°+55+3
a) 4, 3 2 tl=— 2
U(s) s*+s°+3s°+3s s"+s +35°+3s
2 -2 -3 -4 T +T +T
Y(s): S42s43 . _ S '+25s 43s 1 ATy

U(s) s'+s’+3s7+3s 1+s '+3s 243s®  1-L,—L,~L,
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Questao 4 (4,0) Redes Neurais Artificiais (RNA) estdo na base da Inteligéncia Artificial conexionista. A Fig. 4.1
ilustra um Perceptron Multi-Camadas (MLP) didatico, com uma unica entrada, P, e uma saida y. MLP’s permitem
“aprender” fungoes, y(P), ndo-lineares, a partir de amostras do processo.

“Aprender” significa aqui, ajustar os pesos (Wj|k,I|ebj(l|), buscando minimizar a soma do erro quadratico

6222 ( d - y( p,))z. Onde, (P,.,d,-), ¢ o conjunto de n amostras de treinamento, (padrdo de entrada; saida desejada

correspondente) e y(Pi) ¢ a saida da RNA para P; com os pesos atuais. O algoritmo do gradiente descendente
(“descer o morro” na dire¢do mais ingreme) € utilizado para o treinamento.

Esta RNA possui 3 camadas: uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida. Temos apenas
duas camadas com neurdnios. Nao ha processamento na camada de entrada. Cada neur6nio faz a soma ponderada das
entradas seguida de uma, assim chamada, fungdo de ativagio ndo-linear (satura em 1 para W™P— oo ¢ satura em -1
para WTP— -0).

Ly Z f w2(1,1) o
BN
ﬁ"“‘:’:‘
A‘.“ l‘.'A’A A
<

Fig. 4.1 —- MLP didatico com 2 neur6nios na camada escondida. O hiper-espago de pardmetros tem dimensdo 7!
Mostram-se 3 superficies de erro em fungo de 2 pardmetros selecionados. As curvas de nivel mostram a evolucdo do
treinamento, a partir da condicdo inicial ©. Nestas figuras, o 6timo global é (+), em geral, ndo é encontrado.

Fig. 4.2 — Aproximacdo de fungdo a partir de algumas amostras, +. Neurdnios na camada escondida: 1,2 e 3;
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Considerando o contetido de Controle de Sistemas Dindmicos, escolha 8, ¢ apenas 8 itens, para avaliar como
V — Verdadeiro ou F, Falso. Justifique apenas “o que esta errado”, se considerar um item F.
(Duas respostas incorretas anulam uma resposta correta)

a)

b)

d)

2

h)

(0,5) Os pesos ajustaveis da RNA, W1(1,1),w1(2,1),w2(1,1),w2(1,2],b1(1],b1(2]eb2.
V — cf. 2° paragrafo - “Aprender” significa aqui, ajustar os pesos (Wjk,1|ebj|1])

(0,5) A superficie de erro quadratico de um modelo ndo-linear apresenta, tipicamente, varios minimos locais.
Em um problema do mundo “real” pode-se testar cada minimo local, em buca do minimo global.

F — As curvas de nivel das figuras 4.1 mostram minimos locais. No 40 quadrante “0” 6timo global é (+).
No hiper-espaco de parametros de dimensdo 7 ¢ virtualmente impossivel testar (encontrar condi¢des iniciais
que estejam dentro de cada bacia de atragdo) — € o assim chamado método da forca bruta. “Bons minimos
locais” (sub-6timas) sdo suficientes para a aplicagdo (modelagem) de RNAs em engenharia.

(0,5) Na pratica, mesmo para sitstemas com 63 entradas ¢ 16 saidas, sempre encontraremos a solugdo 6tima
(o minimo global) variando-se as condigdes iniciais.

F — Ver item b. A assim chamada “praga da dimensionalidade” nos conforta com bons minimos locais.

(0,5) Problemas ndo-lineares apresentam varios pontos de equilibrio na superficie de erro. Alguns pontos sdo
estaveis, outros instaveis e temos ainda pontos de sela (estaveis numa diregdo, instaveis em outra).

V-

(0,5) Qualquer ponto no hiper-espago de pesos pode ser escolhido como Ponto de Operagédo para se obter um
modelo linearizado. P.O.=(W 1(1,1/,W1(2,1),W 2(1,1,W 2(1,2),b1(1),b1(2),b2). As condigbes iniciais
triviais, no entanto, W 1(1,1|=W 1(2,1)=W 2(1,1|]=W 2(1,2)=b1(1/=b1(2)=b2=0, sdo raramente
utilizadas em aprendizado de maquina.

V —(0,0,0,0,0,0,0) é “uma” bacia de atragdo para W k+1)=W k|- v, ., p - taxa de aprendizagem.

(0,5) O procedimento de linearizagdo deve, aqui, aproximar 3 fun¢des ndo-lineares do tipo “sigmoide”
1 1
(em formato de “S”), f(X]:—l “Twixsp]» DOT séries de Tyalor truncadas. —1 m
o Wix+h o Wixh,

V-

W1(1,1)

L
he
]
:: 1+e 0

(0,5) A Fig. 4.2 mostra que na “falta de neur6nios”, nao ¢é possivel uma boa aproximacdo dos dados de
treinamento. Por outro lado, quanto mais neurénios, melhor serd a aproximacao. Esta situacdo ¢ andloga a
regressdo linear. Um polindmio de ordem 10 sempre sera melhor que um polindmio de ordem 2.

wi1(2,1)

F — se o processo que gerou os dados ¢ polinomial de de 2a ordem, medidas com ruido aditivo, o melhor
resultado da regressao linear sera com um polindmio de 2a ordem. O polindmio de ordem 10, aproxima o
ruido (“overfitting”).

(0,5) Um sistema dinamico linear tem um unico minimo da superficie de energia, o “0”. Nesta condigao,
todos os capacitores estardo descarregados, ndo havera corrente em bobinas. Todos os graus de liberdade de
um sistema rotacional terdo 6,(t|=8,(t/=0. A ordem do sistema seré igual aos graus de liberdade.
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F — Ntumero de armazenadores independentes de energia — Ordem. Graus de liberdade (malhas elétricas,
deslocamentos/rotagdes independentes) — # de equagdes

1) (0,5) O “bias” (polarizagd@o) permite que a fungdo sigmoide tenha saida ndo nula quando a soma poderada de
entrada mais bias € zero. Assim, podemos dizer, que o modelo da RNA linarizada devera ter

b1l1]=b1(2|=b2=0.

F-f (x|]= ) Wi Com W;x + b =0, os dois neurdnios da camada de entrada tem saida
o Wixbl
. 1
0)= =0,5
ro 1+e°

O neurdnio 2 tem entrada linear ponderada, W,(1,1)*0,5 + W2(1,2)*0,5 +b2 =0 — f(0) =y(P) = y(0) =0,5.
Para um modelo linearizado, em torno da origem, b1(1)=b1 (2)=b2=0,5.

7)) (0,5) Um péndulo com massa da haste M e coeficiente de atrito D, tem dois pontos de equilibrio, um instavel
e outro estavel. Nao importa a condicdo inicial escolhida, o péndulo, sem sinal for¢ante, sempre terminara na
posi¢do estavel. Mesmo que haja atrito “seco”, aquele atrito que precisa ser vencido, para que o sistema entre
em regime de atrito viscoso.

F — Quando o atrito for menor que o torque em fungdo de 6, o péndulo para. Dificilmente 8 = 0.

ChatGPT v

O que é um neuronio em uma RNA. Resposta sucinta.

Um neurdnio em uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma unidade de processamento que recebe
entradas numeéricas, aplica um peso e um viés a elas, soma os resultados e passa por uma funcgao de

ativagao, gerando uma saida que pode servir de entrada para outros neurénios.

@O PO
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Formulas uteis

M, (¢) - Sistema 2 ordem sem zeros

100

Engrenagem
r.8,=r,0,T7,0,=T,0,

Nl NZ Nl ’
0,=—0,;T,=—T,;J,=J,|—
N, N, N,
D P4,
RegradeMason:T

A=1-) L+ LL-Y LLL..
P, — caminho direto k ligado entra e saida

A, — Atirando - se todos os lagos que tocam o caminho direto k
L,L; - lagos disjuntos2 a2

Motor CC
R,I,[s)+V,[s|=E,[s]

T,ls|=KI,[s|
Tm[s]:(Jmsz+Dms)9m(s)

CurvaTorque x w,, cte: A
R
=T, +K,0,=e¢, MWt Jjoq
K, \
\
\
\@,
Resposta de sistema de 2° ordem sem zerost = s \\
2 \
Yis| Ko, \
Rls| s’+200,s+w’ ﬂﬁ\
t - ot — >
R(s):lﬁ y( ):1— © _ cos(w,t—¢) 7
s K V1-¢2
wd:wn V(l_zz)
-46 4,6 N1,8 _
e :0)01_’ts,l%:7tr(10%-.90%)'v o tp_w_d
e "¢
Mp:100 1_52 x """"""" —joy




