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Abstract

In this paper, the Group Method of Data
Handling(GMDH)-type neural network for chaotic
dynamic systems identification is proposed. The GMDH
algorithm can be considered as a structural
identification technique or a feedforward polynomial
neural network with a growing structure during the
training process. This polynomial neural network uses

Adalines with nonlinear preprocessors. The training of

this neural network is realized by learning rule
application of Widrow-Hoff. The neural network
implementation is evaluate for identification of Chua
chaotic system. An experimental study of nonlinear
identification of Chua system shows successful results
for the proposed approach.

1. Introducio

Os modelos matematicos concebidos baseados em
algumas abordagens de redes neurais t€m recebido
atencdo 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 dindmicos complexos [1]-[3]. As redes
neurais podem aprender através de conjuntos de
treinamento utilizando-se de medidas de entrada e saida
do sistema dindmico e, sdo uma forma de aproximar
fung¢des matematicas.

A rede neural baseada em Group Method of Data
Handling (GMDH) é uma rede polinomial introduzida,
em 1968, por A. G. Ivakhnenko, do Glushkov Institute
of Cybernetics, Kiev. O pesquisador Ivakhnenko
desenvolveu a rede neural GMDH visando obter uma
ferramenta eficiente para previsdo do numero de peixes
em rios e oceanos. A rede GMDH apresentou resultados
promissores em seus propdsitos originais € em outros
problemas de previsdo e identificacdo de sistemas
dindmicos [4]. Entretanto, a rede GMDH ndo era muito
conhecida até os dois artigos, do inicio da década de
1970, do Ivakhnenko [5]-[6].

Este artigo apresenta os fundamentos, analise e
projeto da rede neural polinomial GMDH aplicada a
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identificagdo do comportamento dinamico ndo-linear de
um circuito de Chua [7]-[11].

As etapas abordadas, neste artigo, para a
identificagdo do comportamento dindmico do circuito
de Chua usando rede GMDH incluem as etapas
classicas de um procedimento de identificacdo de
sistemas. As etapas incluem a determinagdo de: (i) um
conjunto de dados de entradas ¢ saidas do processo; (ii)
uma classe de modelos candidatos (estrutura do modelo
neural); (iii) um critério para verificagdo da
aproximagdo entre os dados reais e o modelo
matematico obtido pelas redes neurais; e (iv) rotinas (de
selecdo, no caso, da rede neural GMDH) e validagdo
dos modelos matematicos resultantes.

O artigo ¢ organizado da seguinte forma. A
descri¢do do circuito de Chua ¢ apresentada na segdo 2.
O procedimento de identificagdo usando uma rede
neural polinomial GMDH ¢ abordado na se¢do 3. As
simulagdes e a analise dos resultados obtidos da
aplicagdo da rede neural polinomial sdo apresentadas ¢
discutidas na seg¢do 4. A conclusdo e comentarios em
relacdo aos resultados obtidos sdo apresentados na
secdo 5.

2. Teoria do caos e o circuito de Chua

Segundo a 2° Lei da Termodindmica: “Quanto maior
a desordem de um sistema, maior a sua entropia”. Esta
caracteristica, por exemplo, pode ser observada em
sistemas dindmicos bioldgicos, onde sua estrutura
sempre tenta se direcionar contra a entropia, pois oS
sistemas evoluem em sistemas cada vez mais complexos
e organizados e neste caso, pode-se dizer que a morte
ocorre quando o grau de entropia chega a um patamar
consideravel e irreversivel.

A area denominada de teoria do caos possibilita o
estudo de diversos fenomenos pertinentes aos sistemas
dinadmicos (qualquer processo que evoluam com o
tempo) ndo-lineares e que apresentam comportamento
complexos de serem tratados matematicamente. A teoria
do caos estuda os fendmenos aparentemente
imprevisiveis, na busca de padrdes escondidos e de leis
simples que regem os comportamentos complexos.
Porém, este estudo sé se tornou efetivamente plausivel a
partir da década de 1960, quando os computadores



comegaram a possuir capacidade grafica e
processamento razoaveis, 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
explicagdo muitas vezes adequada (através de formulas
e equagdes), a muitos comportamentos presentes na
natureza, tais como: fenémenos naturais (populacdes,
turbuléncias, movimento de fluidos e formacdo de
nuvens), comportamento complexo em circuitos
elétricos, comportamento de bolsa de valores e
economia, sistemas ndo-lineares e variantes no tempo,
telecomunicagdes, controle de processos,
comportamento dindmico dos batimentos cardiacos,
entre outros [12]-[14].

A teoria do caos tenta explicar a aparente desordem
de uma forma ordenada, estabelecendo que as coisas
ndo sdo aleatdrias, mas apenas complexas. Muitos
eventos  aparentemente  aleatérios  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 iteragdes, formulas e feedback resultam
num sistema cadtico.

O comportamento dos sistemas cadticos pode
apresentar grande sensibilidade em rela¢do 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 situacdo pode ser tratada e alguns
paradigmas tém sido apresentados na literatura para esta
finalidade.

O circuito de Chua [7]-[11] é um dos sistemas
utilizados para o estudo de dinamica nao-linear e caos.
O circuito de Chua esta ilustrado na figura 1
apresentada a seguir. A construgdo deste circuito pode
ser realizada pela composi¢do de uma rede de
elementos passivos lineares conectados a um
componente ativo ndo-linear denominado Diodo de
Chua. Esta concepcdo de oscilador caotico eletronico
pode ser utilizada como plataforma de testes em
diversas areas relacionadas ao estudo do caos.

As equacdes que descrevem o circuito de Chua sdo
as seguintes:

dVC VC —VC
C L= 2 Li—i (v 1
1 z al(vi) (1)
dVC Vo, — Ve
C 2| L2 04 2
27, R L (2
di;
L——=—v 3
dt Cy ()
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sendo que v, é a tensdo sobre o capacitor C;, i; é a
corrente através do indutor e a corrente que passa pelo

diodo de Chua é:

my * vy + B, (my —my ),quandov | <-B,
ig(vy)=1m *vl,quand0|v1|SBp

my *vi + B, (m; —mg ),quandov | > -B,

(4)

As caracteristicas de corrente-tensdo do circuito de
Chua estdo representadas na figura 1.

Figura 1: Caracteristicas de corrente-tensdo do
circuito de Chua.

A concepgdo do circuito de Chua da figura 2 foi
baseada nos estudos de Torres & Aguirre [8], [9]. A
idéia deste oscilador ndo ¢ apenas medir valores de
tensdo sobre o capacitor, mas, sim, observa-lo oscilar
caoticamente, conforme ilustrado na figura 2. Na figura
3 ¢ apresentada a aquisi¢do de dados obtida através de
um osciloscopio digital da montagem do circuito da
figura 2. Um detalhe relevante ¢ que valores diferentes
para os componentes do circuito elétrico resultam em
atratores com geometria diferente. Nesta aplicagéo
resultou num atrator dupla-volta, conforme ilustrado na
figura 4, onde v, ¢ a tensdo no capacitor 1.

' .

Figura 2: Circuito de Chua (oscilador
eletronico caotico).
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Figura 3: Grafico da oscilagéo cadtica (obtida
experimentalmente).
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Figura 4: Atrator dupla-volta resultante do
circuito de Chua.
3. Identificacdo de sistema dinamicos

usando redes neurais

A identificagdo de sistemas possibilita a obtengdo de
um modelo matematico de um sistema desconhecido,
para propositos de previsdo e/ou compreensdo do
comportamento dindmico do processo.

Um dos problemas principais da ciéncia ¢ a previsdo
(“Dado o passado, como posso prever o futuro?”’). A
analise de séries temporais e a identificagdo de sistemas
sdo areas de pesquisa relevantes 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 fendmeno ¢ complexo,
desconhecido ou incompleto.

A concepcdo de modelos matematicos para a
representagdo e/ou identificagdo de sistemas complexos
¢ um procedimento relevante e com aplicacdo pratica.
Entretanto, em geral, ndo é uma tarefa simples a
construgdo de modelos matematicos adequados para os
propdsitos de engenharia. Nas tltimas décadas diversas
concepcdes de algoritmos para modelagem e
identificagdo de sistemas dindmicos complexos t€ém 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 [15], [16]. Uma
abordagem relevante entre tantas outras para
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representagdo matematica de sistemas dindmicos com
comportamento cadtico € a das redes neurais.

Neste caso, uma série temporal consiste de medidas
ou observagdes de previamente obtidas de um
fendmeno que sdo realizadas seqiiencialmente sob um
intervalo de tempo. Se estas observacdes consecutivas
sdo dependentes uma da outra entdo ¢é possivel
conseguir-se uma previsdo ou identificagdo do sistema.
Neste contexto, utiliza-se uma rede neural polinomial
GMDH (descrita na proxima secdo) para identificagido
do comportamento dindmico do circuito de Chua regido
pela série temporal apresentada na figura 3.

3.1. Rede neural polinomial GMDH

A rede neural polinomial GMDH ¢ baseada no
principio de auto-organizacdo heuristica, usualmente
utilizado para constru¢do de um modelo hierarquico de
multiplos niveis, que pode ser transformado em uma
descricdo de equagdo de entrada(s) e saida(s). A rede
GMDH ¢ apta no tratamento e resolugdo de problemas
complexos de interpolagéo.

A rede neural GMDH tem sido aplicada com
sucesso em diversos problemas, tais como: tarefas de
identificagdo [17], modelagem, desenvolvimento de
sistemas inteligentes usando sistemas nebulosos [18],
previsdo de séries temporais e mercado financeiro [19],
entre outras.

As RNs-GMDH sao configuradas durante o
treinamento. Os elementos de processamento (PEs)
nestas RNs tém usualmente duas entradas. A saida de
cada PE ¢ normalmente uma combinacdo quadratica de
suas duas entradas. As fungdes de ativacdo dos PEs
podem ser considerados polindmios de segunda ordem.

Durante o treinamento, o nimero de camadas de
uma RN-GMDH aumenta. A cada época uma nova
camada ¢ adicionada e um niimero de PEs sdo criados.
Os PEs com desempenho inadequado sdo descartados e
os PEs que apresentam desempenho adequado sdo
preservados para a construgdo de novas camadas. Deste
modo, o nimero de PEs em uma camada ¢ configurado
de forma adaptativa [18], [20].

A técnica empregada na RN-GMDH prescreve a
divisdo dos dados experimentais de entrada e saida em
trés conjuntos dados. O conjunto utilizado na fase
estimag@o ¢ denominado de conjunto de treinamento.
Outro ¢ um conjunto de dados de selegdo utilizado para
a selecdo adequada de PEs. O tultimo conjunto ¢ o
conjunto de dados utilizados na fase de validagdo, este
empregado como para realizagdo de testes e analise da
capacidade de generalizacdo do modelo obtido via RN-
GMDH.

Em geral, os coeficientes em uma RN-GMDH
podem ser descritos por polindmios de segunda ordem,
conforme mencionado anteriormente. Contudo, o0s
coeficientes dos polindmios em uma RN-GMDH sio
encontrados por regressdo linear. A desvantagem de um
esquema GMDH, baseado em regressdo linear, ¢ a de



envolver um grande nimero de célculos matriciais de
alta dimensdo.

A RN-GMDH ¢ representada por uma construcdo de
Adalines com pré-processadores nao-lineares de
segundo grau (N-Adaline) com pesos que correspondem
aos coeficientes polinomiais da RN-GMDH original. O
numero de camadas e de Adalines em cada camada é
determinado durante o treinamento. Entretanto, o
treinamento ¢ realizado pela aplicagdo da regra de
aprendizado Widrow-Hoff [21] através de um
procedimento recursivo de otimizagdo. As unidades
Adalines e um exemplo de RN-GMDH baseada em N-
Adalines sdo apresentados nas figuras 5 e 6,
respectivamente.
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Figura 6: RN-GMDH baseada em N-Adalines.

A partir da figura 5, pode-se deduzir que a saida, y, é
dada por :

y=wy +wix; +w2x12 +W3X1X, +w4x§ +wsxy (5)

onde w; , i=[0;5] sdo os pesos da unidade de
processamento € x; € x, sdo entradas para a unidade. A
saida, y, ¢ uma combinagdo linear de pesos e um
polindmio de grau dois em termos das varidveis de
entrada. Assim, se um niamero de unidades N-Adalines
sdo agrupadas na forma de camadas, uma RN
polinomial ¢ obtida que pode aproximar mapeamentos
complexos de alto grau. Considerando-se W = [wy, w;
Wy W3 Wy w5]T e X=[1 x xl2 X1X2 x% xz]T, a regra delta
de Widrow-Hoff para o treinamento de ' ¢ dada por:

W(k+1)=W(k)+a Xz(k) (y(k)—WT(k)X(k) (6)
X7(k)
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onde y(k) ¢ a saida desejada no instante k, ¢ o é o
coeficiente de aprendizado. A aplicagdo da equagdo (6)
modifica W para reduzir a diferenca entre a saida
desejada e a saida atual da RN-GMDH, usualmente
projetado com valor no intervalo [0,1; 1,0]. O método
utilizado na identificacdo do sistema tem os seguintes
passos [20]:

(1) normalizar os dados e eliminar as componentes DC
estacionarios. Os dados de entrada(s) e/ou saida(s) s@o
processados, antes do treinamento pelas seguintes
equacdes [22]:

u(k)—u
u(k )normalizad o =——— @)
Oy
yk)-y
YOk D pormatizad 0 =——— (®)
Oy

onde u(k) e y(k), k=1..N, s@o os pares de entrada e saida
das N amostras coletadas, u e y sdo a média de u(k) e
y(k), k=1..N, e o, e o, sdo o desvio padrdo de u(k) e
y(k), k=1..N. No caso particular do circuito de Chua
analisou-se apenas as saidas y(k);

(i1) escolher as entradas externas para a RN-GMDH. No
caso, m entradas passadas u(k), u(k-1),..., u(k-m), ¢ n
saidas passadas y(k-1), y(k-2),..., y(k-n) sdo utilizadas;

(ii1) separar os dados experimentais em trés conjuntos,
ou seja, conjunto de treinamento (fase de estimacdo), de
selecdo e de testes;

(iv) criar uma camada de N-Adalines baseado no
nimero de entradas, onde cada par de entrada produz
uma N-Adaline;

(v) iniciar os pesos dos PEs provisorios (N-Adalines)
para zero;

(vi) calcular os erros de saida dos PEs e modificar seus
pesos, baseado na equagdo do erro médio quadratico

(MSE):
ns N 2
> Syick)=5i(k)]

MSE = =77

N (€)

(vii) introduzir a RN-GMDH os dados do conjunto de
selecdo (fase de selegdo);

(viii) o menor MSE obtido ao longo de todos os PEs
durante o processo de selegdo sdo armazenados e
utilizados como um critério de parada do treinamento de
toda a RN-GMDH. Assumindo-se que o menor MSE
para a camada corrente ¢ menor que o MSE armazenado
para a camada anterior, um nova camada ¢ gerada, onde
o tamanho desta camada ¢ determinado pelo numero de
PEs selecionados. Os procedimentos de selegdo e
treinamento sdo repetidos para esta nova camada;



(ix) testar o desempenho da RN-GMDH treinada com
um conjunto de dados de teste (fase de validag@o).

4. Resultados de simulacao

Os dados utilizados na fase de estimagdo (estimagéo
dos parametros do modelo matematico) sdao constituidos
das amostras 1 a 1000, fase de selecdo das amostras
1001 a 1500, enquanto as amostras 1501 a 2000 sdo
utilizados na fase de validac¢do. Na fase de validacdo, o
modelo configurado na fase de estimacdo e selegdo ¢
mantido constante e sdo efetivados testes para concluir-
se sobre o qudo genérico ¢ o modelo matematico obtido
para o circuito de Chua.

Em relagdo a fase de estimag@o (¢ também a de
selecdo) para identificagdo do comportamento do
circuito de Chua através da RN-GMDH ¢ utilizado um
modelo série-paralelo com duas entradas {y(k), y(k-1)}
e uma saida {y(k+1)}. Na fase de validagdo foi usado
um modelo paralelo com duas entradas {y(k), y(k—1)}

e uma saida {p(k+1)}, onde p(k) é a saida do

processo estimada pela RN-GMDH.

Os modelos usados na identificagdo usando RN-
GMDAH distinguem-se pelo tipo de entrada utilizada. No
modelo série-paralelo, as saidas do sistema a ser
identificado sdo utilizadas como entradas para a RN-
GMDH, enquanto no modelo paralelo, as saidas da RN-
GMDH s@o utilizadas como entrada para a propria RN-
GMDH com os devidos atrasos inseridos [23]-[24].

Os resultados obtidos sdo apresentados nas figuras 7
e 8. 5. O erro maximo obtido por esta configuragdo de
RN-GMDH foi -6,4166, isto é, um erro maximo de 8%
(ver figura 8). Nota-se que os resultados da
identificagdo do comportamento dinamico do circuito
de Chua s3o promissores usando uma RN-GMDH.
Neste contexto, foram selecionados na fase de selegdo 8
PEs para a RN-GMDH em 150 épocas de treinamento.
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Figura 7: Melhor resultado da identificagéo do circuito
de Chua usando RN-GMDH.
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erro entre a saida real e a saida estimada
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Figura 8: Erro de cada amostra na identificagdo do

circuito de Chua usando RN-GMDH.

5. Conclusao

Nos tultimos anos, existe um ressurgimento de
interesse no desenvolvimento de estratégias de
identificagdo ndo-linear e previsdo de comportamento
dindmico de sistemas caoticos. Este interesse ¢
motivado por diversos fatores, tais como: (i) avangos da
teoria de sistemas ndo-lineares, ocasionando
metodologias de projeto aplicaveis a uma extensdo de
problemas de controle ndo-linear; (ii) desenvolvimento
de métodos de identificagdo eficazes para o tratamento
de modelos nao-lineares empiricos; (iii)
desenvolvimento continuado das capacidades de
software e hardware, tornando possivel a incorporagio
de modelos ndo-lincares complexos aos sistemas de
controle de sistemas.

O comportamento dos sistemas caodticos pode
apresentar grande sensibilidade em relagdo as condigdes
iniciais a que estdo sujeitos. Apesar de, em termos
deterministicos, ser uma tarefa dificil descrever o
comportamento de um sistema caodtico, em termos
probabilisticos esta situacdo pode ser tratada e alguns
paradigmas tém sido apresentados na literatura para esta
finalidade. O comportamento de um sistema caotico
pode ser avaliado através da configuragdo de
metodologias de modelagem e identificacdo ndo-
lineares. As metodologias que podem ser utilizadas
incluem os sistemas nebulosos, algoritmos de minimos
quadrados ortogonal, métodos de otimizag¢ao ndo-linear,
redes neurais, algoritmos genéticos, entre outras
diversas abordagens emergentes.

O estudo de caso deste artigo visou a identificagdo
nao-linear e validacdo do comportamento dindmico de
um circuito de Chua usando uma rede neural GMDH.
Neste artigo, a RN-GMDH baseada em Adalines para a
identificagdo do circuito de Chua foi apresentada e a
metodologia apresentou resultados com boa precisdo
quanto a aproximagdo do comportamento dindmico do
circuito de Chua.

Os resultados preliminares apresentados, neste
artigo, mostraram que a RN-GMDH pode ser uma
ferramenta poderosa para previsao de séries temporais e



para o estudos de
complexo ou cadtico.

A dinamica do circuito de Chua € bastante sensivel a
mudanc¢as nas condigdes iniciais. No entanto, a RN-
GMDH demonstrou que pode ser ttil para aprender e se
adaptar as ndo-linearidades presentes na dinamica do
circuito de Chua e também demonstrou pelos resultados
ser uma metodologia competitiva com outras
abordagens de identificacdo ndo-linear presentes na
literatura.  Entretanto, necessita-se de  estudos
aprofundados em trabalhos futuros quanto aos aspectos
de otimizacdo do projeto de RN-GMDH. Neste contexto
deseja-se utilizar procedimentos de otimiza¢do com
multiplos objetivos para obtengdo de um melhor
compromisso entre a generalizacdo ¢ o aprendizado da
RN-GMDH visando-se aplicagdes de identificagdo
multivaridvel e ndo-linear, estas comumente presentes
no mercado financeiro e em processos quimicos.

sistemas com comportamento
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