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Resumo: Este artigo visa apresentar um ambiente computacional desenvolvido em
linguagem de programac¢do C++ para auxilio no ensino dos fundamentos de previsdo de
séries temporais de sistemas ndo-lineares com uso de redes neurais artificiais (redes neurais
perceptron multicamadas, fungdo de base radial e rede neural baseada em group method of
data handling). Os conceitos basicos e exemplos explicativos (passo a passo) dos sistemas
caoticos de Chua e Rossler sdo apresentados, estes facilitam o aprendizado do usuario pela
utilizagdo de janelas graficas, demonstragoes e interface amigavel.
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1. INTRODUCAO

A andlise de séries temporais ¢ uma area de pesquisa relevante em diversos campos do
conhecimento, principalmente nas areas de engenharia e economia. A principal motivagdo
para pesquisas sobre séries temporais € providenciar uma previsdo quando o modelo
matematico de um fenémeno ¢ complexo, desconhecido ou incompleto. Uma série temporal
consiste de medidas ou observacdes previamente obtidas de um fendmeno que sdo realizadas
seqliencialmente sob um intervalo de tempo. Se estas observacdes consecutivas sao
dependentes uma da outra entdo ¢ possivel conseguir-se uma previsdo ou identificagdo do
sistema.

A concep¢ao de modelos matematicos para a representacdo de sistemas complexos de
séries temporais ¢ um procedimento relevante e com aplicagdo pratica. Entretanto, em geral,
nao € uma tarefa simples a constru¢do de modelos matematicos adequados para os propdsitos
de engenharia. Nas ultimas décadas, diversos de algoritmos para modelagem e identificacao
de sistemas dinamicos complexos tém sido propostos na literatura, tais como: métodos
freqiiénciais, técnicas baseadas em estimativas de modelos Wiener, Hammerstein, bilinear e
Volterra, regressao ndo-linear, wavelets e identificagdo recursiva (LJUNG, 1987; HABER &
UNBEHAUEN, 1990). Uma abordagem relevante entre tantas outras para representagao
matematica de sistemas dindmicos com comportamento complexo ou cadtico ¢ a das redes
neurais.



Os modelos matematicos concebidos baseados em algumas abordagens de redes neurais
tém recebido aten¢do recentemente, tanto da comunidade cientifica quanto dos profissionais
que atuam no meio industrial, por tratarem-se de ferramenta de projeto que oferecem solugdes
promissoras para problemas de identificagdo de sistemas dinamicos complexos (MCLOONE
etal., 1998; HOVAKIMYAN et al., 2000; PAN et al., 2001).

Este artigo apresenta os fundamentos de redes neurais, teoria do caos e identifica¢do de
sistemas nao-lineares. Assim este ¢ organizado da seguinte maneira. Na secdo 2, o0s
fundamentos da teoria do caos e identificacdo de sistemas sdo apresentados. Na secdo 3, os
conceitos e potencialidades da utilizacdo de redes neurais artificiais sdo ressaltados. O
software tutorial denominado SSINET ¢ descrito e ilustrado na se¢ao 4. A conclusdo deste
artigo e as perspectivas de futuros trabalhos sdo apresentadas na secao 5.

2. FUNDAMENTOS DE TEORIA DO CAOS E IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A area denominada de teoria do caos possibilita o estudo de diversos fendmenos
pertinentes aos sistemas dinamicos (qualquer processo que evoluam com o tempo) nao-
lineares e que apresentam comportamento complexo. A teoria do caos estuda os fendmenos
aparentemente imprevisiveis, na busca de padroes escondidos e de leis simples que regem os
comportamentos complexos. Porém, este estudo so se tornou efetivamente plausivel a partir
da década de 1960, quando os computadores comegaram a possuir capacidade grafica e
processamento razodveis, dando aos fisicos e matematicos o poder de descobrir respostas para
questdes fundamentais da ciéncia de maneira geral, que antes estavam obscuras.

Muitos dos estudos dos sistemas ndo-lineares surgiram a partir da teoria do caos que
fornece uma explicacdo muitas vezes adequada (através de formulas e equagdes), a muitos
comportamentos presentes na natureza, tais como: fendmenos naturais (populacdes,
turbuléncias, movimento de fluidos e formacdo de nuvens), comportamento complexo em
circuitos elétricos, comportamento de bolsa de valores e economia, sistemas nao-lineares e
variantes no tempo, telecomunicagdes, controle de processos, comportamento dindmico dos
batimentos cardiacos, entre outros (PEI & HEI, 1999; LIAN & LIU, 2000).

A teoria do caos tenta explicar a aparente desordem de uma forma ordenada,
estabelecendo que as coisas ndo sdo aleatorias, mas apenas complexas. Muitos eventos
aparentemente aleatorios podem ser representados por um método computacional simples
que, quando bem projetado, produz resultados complexos. Os valores de cada estagio sdo
realimentados no proximo estagio (feedback) e o resultado das itera¢des, formulas e feedback
resultam num sistema cadtico.

O comportamento dos sistemas cadticos pode apresentar grande sensibilidade em relagao
as condigdes iniciais a que estdo sujeitos. Apesar de, em termos deterministicos, ser uma
tarefa dificil descrever o comportamento de um sistema cadtico, em termos probabilisticos
esta situagdo pode ser tratada e alguns paradigmas tém sido apresentados na literatura para
esta finalidade (ALLIGOQD et al., 1996).

A éarea de identificacdo de sistemas ¢ bem desenvolvida para sistemas lineares. Entretanto
um modelo linear ¢ somente util se o processo fisico exibir o comportamento dindmico
similar ao modelo linear operando na regido de interesse. O fato ¢ que todos os sistemas
fisicos sdo ndo-lineares a uma extensdo, conduzindo a necessidade do desenvolvimento de
ferramentas de aproximacdes de modelos ndo-lineares e de anélise de sistemas ndo-lineares.

A identificagdo de processos ¢ uma area relevante em muitos campos do conhecimento, é
o procedimento de identificar um modelo de um processo desconhecido, para propdsitos de
previsdo e/ou compreensdo do comportamento do processo (LJUNG, 1987). A complexidade
inerente de muitos processos reais (ndo-lineares e variantes no tempo) dificulta a aplicagdo de
técnicas convencionais de identificacdo. Este aspecto tem motivado o desenvolvimento de
técnicas de identificagdo avangadas, baseadas em inteligéncia computacional, da qual as redes



neurais, os algoritmos evolutivos e os sistemas nebulosos fazem parte (COELHO &
GUERRA, 2002).

A identificacdo de sistemas € tratada, muitas vezes, como um problema de otimizagao que
envolve algumas medidas para adequagdo de modelos candidatos a representar um processo
real. A escolha de modelos matematicos e ajuste dos pardmetros adequados sdo influenciados
por diversos fatores, entre os quais: (i) conhecimento a priori do sistema (linearidade, grau de
nao-linearidade, atraso de transporte); (i1) propriedades do modelo do sistema identificado
(complexidade); (iii) escolha da medida de erro a ser minimizado; (iv) presenca de ruidos. A
identificacao de sistemas ¢ um claro exercicio que envolve multiplos e conflitantes objetivos,
tipicamente complexidade do modelo, critérios de desempenho e validagdo que influenciam a
selecdo das estruturas de modelo matematico mais adequadas. A no¢do de um “bom modelo”
¢ subjetiva e depende da preferéncia pessoal, levando a tentativa e erro ser uma regra
relevante em identificacdo de processos.

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial pode ser considerada como uma ferramenta computacional que
resultou de pesquisas no campo da inteligéncia artificial, e procurava entender e modelar o
comportamento do cérebro humano. A intera¢do entre neurdnios no cérebro humano, na
realidade, ndo € visivel, mas ¢ identificada como comportamento inteligente. Com o proposito
de desenvolver o mesmo tipo de estrutura para um modelo computacional de comportamento
inteligente, neurologistas e pesquisadores da inteligéncia artificial propuseram uma rede
altamente interconectada de nodulos (ou neurdnios).

Em sintese, as redes neurais artificiais consistem em elementos de processamento
altamente interconectados denominados neurdnios, cada qual possuindo um namero de
entradas e uma saida. A saida de cada neurdnio € determinada como uma fungdo nao-linear de
um soma ponderada das entradas, embora operacdes matematicas mais complexas poderiam
ser incluidas. Os neurdnios se interconectam através de pesos, os quais sdo ajustados durante
o periodo de treinamento (HAYKIN, 2000).

As redes neurais artificiais sdo especificadas pela topologia, caracteristicas dos neuronios
e regras de treinamento. Estas regras de treinamento especificam como o conjunto de pesos
iniciais deve ser adaptado para a rede aprender o comportamento de um sistema. Os
algoritmos particulares de treinamento (ou aprendizado) de uma rede neural ajustam
iterativamente os pesos das conexdes entre os neurdnios até que os pares desejados de
informacgdes de entrada(s) e saida(s) sejam obtidos e as relacdes de causa e efeito possam ser
estabelecidas. Se as condigdes mudarem de tal modo que o desempenho do modelo ndo
atender aos requisitos de desempenho necessarios, pode-se submeter a rede neural artificial a
um novo procedimento de treinamento sob estas novas condigdes de entrada(s) e saida(s) para
corrigir seu desempenho. Assim sendo, podem-se apresentar dados a rede neural artificial a
uma atualizagdo periodica, resultando num modelo auto-ajustavel em linha (LEE & SIM,
1999).

Entre as aplicagdes usuais de redes neurais artificiais tém-se: reconhecimento e
classificacdo de padroes, clustering, previsao de séries temporais, aproximacao de fungdes,
predi¢do, otimizagdo, setor militar (processamento de sinais para identificagdo de alvos e
andlise de imagens), sistemas especialistas, processamento de sinais (imagens, sensores, voz,
caracteres, visdo, compressao de dados, filtragem de sinais), telecomunicac¢des, manufatura,
monitoramento de processos e robodtica (STECK et al., 1996).

4. SOFTWARE TUTORIAL SINNET



O desenvolvimento do SINNET (sofiware tutorial de identificacdo de sistemas dindmicos
baseado em redes neurais artificiais) tem a intencdo de auxiliar estudantes e/ou profissionais
de Engenharia em um primeiro contato com a teoria de redes neurais artificiais, identificagao
de sistemas, teoria do caos e circuitos elétricos com comportamento caotico. O SINNET
possui uma forma didatica e amigavel de apresentag@o das teorias através de janelas graficas e
com recursos de demonstragdes. A primeira interface do SINNET mostra informagdes dos
autores e parceiros envolvidos em seu desenvolvimento, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 - Janela de apresentagao do SINNET.

Apos a tela da Figura 1, o usudrio para continuar a utilizagdo do SINNET deve clicar no
botdo Continuar e uma tela de Opgoes sera apresentada. A tela do menu de Opg¢édes possui
todas as opg¢des disponiveis no SINNET (versao 1.0), conforme ilustrado na Figura 2.

{EE Opgoes &

— Escolha uma opcdo: —

Hedez Neurais

Algoritmos de Treinamento

Teoria do Caos ‘
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Figura 2 - Janela de opg¢des do software tutorial SINNET.




No item “Escolha uma opg¢ao”, pode-se encontrar informacdes sobre:

Redes Neurais: escolhendo a opgao “Redes Neurais”, o usudrio encontra informagoes
sobre as topologias (estruturas) das redes neurais utilizadas para identificar os sinais
no dominio do tempo gerados por sistemas cadticos (osciladores eletronicos cadticos);
Algoritmos de Treinamento: escolhendo a op¢ao “Algoritmos de Treinamento”, o
usuario obtém informagdes sobre os algoritmos de treinamento (aprendizado)
utilizados pelas redes neurais em identificacdo de sistemas dinamicos;

Teoria do Caos: escolhendo esta op¢do “Teoria do Caos”, o usudrio encontra uma
introducao e aplicagdes da teoria do caos;

Sistemas Caéticos: escolhendo a opgao “Sistemas Caodticos”, o usudrio do SINNET
encontra informagdes sobre dois osciladores cadticos. Neste contexto, o SINNET pode
também plotar os sinais gerados, visualizar o atratores e os circuitos eletronicos de
onde os sinais cadticos foram obtidos;

Identificacdo: escolhendo a opg¢do “Identificacdo”, o usuario encontra uma introdugao
a teoria de identificacdo de sistemas dinamicos ndo-lineares;

Resultados: escolhendo a opgao “Resultados”, o usuario pode visualizar os resultados
da identificagdo dos alguns sistemas dinamicos com comportamento caotico utilizando
redes neurais.

E para finalizar esta interface de opcdes, esta também possui as seguintes informacoes:
Artigos publicados: clicando neste botdo, o usudrio encontra referéncias de artigos
publicados dos autores relacionados ao SINNET;

Contato: clicando neste botio, o usuario obtém informacgdes referentes aos autores do
SINNET;

Referéncias Bibliograficas: clicando neste botdo, o usudrio acessa as referéncias
bibliograficas utilizadas para o desenvolvimento do SINNET.

Para a demonstra¢do das principais opgdes existentes no SINNET, inicia-se pela opgao
“Redes Neurais”, que a partir desta, a seguinte tela ¢ apresentada, como ilustrado na Figura 3.
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Clique, para voltar.

Figura 3 - Janela de redes neurais.

Nesta interface sdo acessadas informagdes sobre trés tipos de redes neurais, que sdo as
seguintes:

RBF: rede neural de funcgao de base radial (CHEN, 1990);
GMDH: rede neural polinomial baseada em Group Method of Data Handling
(GMDH) (GAMO et al., 1998; GUERRA & COELHO, 2003);



+  MLP: rede neural perceptron multicamadas (GUERRA & COELHO, 2002; LO,
1998).

Para exemplificar como as informagdes dessas redes neurais sdo apresentadas,
ilustram-se as informag¢des da rede neural GMDH na Figura 4.

Clique, para voltar.

Rede neural polinomial GMDH (Group Method of Data Handling) *

Teoria [parte 01] | Teona [parte 02) ]

A rede neural polinamial GMODH & bazeada no principio de auto-organizacao heuristica, usualmente uthzado para construgio de um modelo
hierarquica de multiplas niveis, gue pode ser transformado em uma descrigdo de equagdo de enfradals) & saidalz). A rede GMDH & apta no tratamento
e rezolucio de problemas complexos de interpolacio.

A rede neural GMOH tem sido aplicada com sucesso em diversos problemas, tais como: tarefas de identificagdo, modelagem, deservolvimento de
sistemas inteligentes uzando sistemas nebulosos, previsdo de sénes temporais e mercado financeiro, entre outras.

Az AMe-GMDH £30 configuradas durante o treinamento. Og elementos de proceszamento (FE ) nestas BMNs tém usualmente duas entradas. & saida
de cada FE & normalmente uma combinagdo quadratica de suas duas entradas. Az funglies de ativagso dos PEz podem ser conziderados polindmioz de
segunda ordem.

Durante o treinamenta, o ndmero de camadas de uma AMN-GMDH aumenta. A cada época uma nova camada & adiciohada & um ndmero de PEs s3o
criados. Oz PEs com desempenho inadequado $30 descartados e og PE2 gue aprezentam desempenho adequado $do0 prezervados para a construgio
de novas camadas. Deste modo, o nimero de PE: em uma camada € configurado de forma adaptativa.

A técnica empregada na RM-GMDH prescreve a divisdo dos dados experimentais de entrada e saida em trés conjuntos dados. 0 conjunto utlizado
na faze estimagdo & denominado de conjunto de treinamenta, Dutro & um conjunta de dadas de seleco utiizada para a selecdo adequada de PE=. O
tiltimo conjunto & o conjunto de dados utiizados na faze de validagdo, este empregado como para realizag3o de testes e analize da capacidade de
generalizagdo do modelo obtido via RM-GMODH.

A RM-GMOH & representada por uma construgio de Adalines com pré-processadores nao-ineares de sequndao grau [M-Adaling) com pesos que
cormezpondem ao0s coeficientes polinomiais da RN-GMDH original. O nidmero de camadas e de Adalines em cada camada é determinado durante o
treinamento. Entretanto, o treinamento & realizado pela aplicago da regra de aprendizado Widrow-Hoff através de um procedimento recursivo de
otimizacan. Az unidades Adalines e um exemplo de RH-GMDH bazeada em M-Adalines z30 aprezentados nas figuraz 1 e 2, respectivamente.
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Figura 2: ANV-GMDH bazeada em Noddlalines,
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Figura 4 — Janela relacionada a rede neural polinomial GMDH.

Voltando a tela de opgdes, clique em “Sistemas Caoticos”. Os dois estudos de casos
para a identificagdo que sdo o circuito de Chua (TORRES & AGUIRRE, 1999; TORRES &
AGUIRRE, 2000; THAMILMARAN, 2000) e o circuito de Rossler (GUERRA & COELHO,
2003; ROSSLER, 1976) sio apresentados na Figura 5.
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Sistemas Cadticos
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— Circuito de Chua: - 1 Circuito de Bossler:
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Circuito ‘ Circuito ]

Figura 5 - Janela de sistemas cadticos.

Para exemplificar como as informagdes de cada oscilador eletronico cadtico sdo
apresentadas, a seguir na Figura 6 sdo apresentadas algumas informacdes do circuito de
Rossler. Neste caso, o usudrio clicando no botdo “Circuito” a interface da Figura 6 surge.
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Figura 6 — Janela de apresentacdo do circuito de Rossler.

Acessando a tela “Circuito de Rossler” observa-se os sinais gerados e também diversas
explicagdes referentes a este circuito. Além disso, a interface da teoria do circuito de Rdssler
pode ser obtida através do botdo de “Teoria” (do item circuito de Rossler), conforme mostrado
na Figura 7.
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Figura 7 - Teoria do circuito de Rdssler.

A partir desta interface ¢ possivel a obtencdo de informagdes referentes ao circuito de
Rdossler, plotar os sinais gerados e também observar cada sinal caodtico gerado pelo circuito
com diferentes valores de RF1, como ilustram os graficos da Figura 8.
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Figura 8 — Sinal gerado com (a) RF1 =3.5 MQ, (b) RF1 =4 MQ, e (c) RF1 =5 MQ.
Atrator obtido com: (d) RF1 =3.5 MQ, (e) RF1 =4 MQ, ¢ (f) RF1 =5 MQ.

Retornando a interface de opgdes e escolhendo a opgdo “Resultados”, a tela de
resultados serd apresentada contendo as opgdes de visualizagdo de resultados como ilustra a

Figura 9.
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Figura 9 - Tela de resultados.

Para exemplificar os resultados obtidos, da identificagdo de sistemas ndo-lineares com
comportamento cadtico através de redes neurais, as Figuras 10 e 11 ilustram dois resultados
obtidos da identificacdo utilizando redes neurais. A Figura 10 ilustra o resultado da rede
neural GMDH e seu erro para o circuito de Chua, enquanto a Figura 11 ilustra o resultado da
rede neural RBF utilizando o algoritmo K-means e pseudo-inversa para o circuito de Rossler.
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Figura 10 - (a) Resultado da identificagdo e (b) erro de cada amostra na identificagdao do
circuito de Chua usando uma rede neural GMDH.
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Figura 11 - (a) Resultado da identificacdo e (b) erro de cada amostra na identifica¢do do
circuito de Rossler usando uma rede neural RBF.

5. DISCUSSAO E CONCLUSAO

A motivagao para o desenvolvimento de um software tutorial de identificagdo de sistemas
nao-lineares (SINNET) ¢ promover o primeiro contato de graduandos de cursos de Engenharia
com a area de redes neurais e identificacdo de sistemas. Numa visdo geral do sistema, o



SINNET traz um conjunto introdutério de informacdes sobre: redes neurais, algoritmos de
treinamentos, sistemas nao-lineares com comportamento cadtico (circuitos eletronicos), teoria
do caos ¢ identificacao de sistemas nao-lineares.

O objetivo do SINNET ¢ encontrar graduandos interessados em pesquisa. Para isto, este
contém dois exemplos de casos, os osciladores eletronicos cadticos de Chua e de Rossler.
Inicialmente os graduandos interessados podem iniciar com a implementagdo (montagem)
fisica destes circuitos para que um interesse inicial ndo seja puramente teorico, que ¢ um dos
motivos que afastam possiveis iniciantes em pesquisa. A partir deste primeiro passo, o aluno
pode iniciar sua pesquisa em redes neurais para identificacdo dos sistemas nao-lineares.

Outros temas deverao ser abordados apds em versdes futuras do SINNET, por exemplo, a
teoria e aplicagdo de sistemas nebulosos (fuzzy) e algoritmos genéticos em identificagdo nao-
linear.
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SINNET: TUTORIAL SOFTWARE OF SYSTEMS IDENTIFCATION
BASED ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract: This paper presents a computational environment developed in C++ language for
aid in learning of basic concepts of nonlinear time series using artificial neural networks
(multilayer perceptron, radial basis function neural network, and group method of data
handling networks). The fundamentals and didactic examples (step by step) of chaotic systems
of Chua and Rossler are presented. These examples motivate the user learning by using of
graphical windows, demonstrations and user-friendly interface.

Key-words: software, artificial neural networks, systems identification, nonlinear systems,
chaotic circuits.



