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RESUMO

O objetivo principal deste artigo é realizar a aproximagao
da funcdo de evolucdo temporal do Sistema de Lorenz
utilizando uma Rede Neural Artificial do tipo MLP
(Multilayer Perceptron). Além deste objetivo principal,
como objetivo especifico, apresentam-se 0s conceitos
basicos das Redes Neurais Artificiais (RNAS), um breve
histérico da Teoria do Caos e o Sistema de Lorentz. A
metodologia adotada na estruturacdo deste artigo foi
definida como bibliogréfica e experimental. Atualmente,
existe grande interesse nos modelos de redes neurais para
resolver problemas ndo convencionais e complexos, nesse

contexto, as Redes Neurais Artificiais tém surgido como
alternativa para inimeras aplica¢des em diversas areas do
conhecimento. Os resultados obtidos nos experimentos
apontam positivamente para a utilizacdo das RNAs.
Espera-se com esse artigo incentivar a utilizacdo das
RNAs em aplicagdes complexas em que a aprendizagem,
associacao, generalizacdo e abstracdo sdo necessarias para
apoio a tomada de decisdo. Concluiu-se que a utilizacdo
das RNAs pode ser uma alternativa para resolucdo de
problemas envolvendo aproximagao de fungdes.

PALAVRAS-CHAVE: Rede Neural Artificial, Sistema de Lorentz, Aproximacdo de Fungéo.

USING AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK TO APPROXIMATE THE
TEMPORAL EVOLUTION FUNCTION OF THE LORENZ SYSTEM

ABSTRACT

The main objective of this paper is to approximate the
temporal evolution function of the Lorenz system using
Artificial Neural Networks (ANN) type Multilayer
Perceptron (MLP). Apart from this main objective, as a
specific objective, presents the basic concepts of ANN, a
brief history of chaos theory and the Lorentz system. The
methodology used in the structuring of this paper was
defined as bibliographic and experimental. Currently,
there is great interest in models of neural networks to
solve unconventional and complex problems, in this

context the ANN have emerged as an alternative for
numerous applications in various areas of knowledge.
The results of the experiments indicate positively to the
use of ANN. It is hoped that this paper encourage the use
of ANN in complex applications where learning,
association, generalization and abstraction are needed to
support decision-making. It was concluded that the use of
ANN could be an alternative for solving problems
involving approximation functions.
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1. INTRODUCAO

A Teoria do Caos estabelece que uma pequena mudanca ocorrida no inicio de um evento
qualquer pode ter consequéncias desconhecidas no futuro. Isto é, uma acdo nesse exato momento,
tera um resultado posterior, embora desconhecido. A Teoria do Caos é um padrdo de organizacdo
dentro de um fendémeno desorganizado, ou seja, dentro de uma aparente casualidade (TEORIA DO
CAQS, 2016).

O meteorologista norte-americano Edward Norton Lorenz (1917-2008) descobriu, no inicio
da década de 1960, que acontecimentos simples tinham um comportamento tdo desordenado quanto
a vida. Ele chegou a essa conclusdo ap0s testar um programa de computador que simulava o
movimento de massas de ar.

Em busca de uma resposta Lorenz inseriu um dos numeros que alimentavam os calculos da
méaquina com algumas casas decimais a menos, na expectativa de que o resultado tivesse poucas
variaces. No entanto, a pequena alteracdo transformou completamente o padrdo das massas de ar.
Segundo ele seria como se 0 bater das asas de uma borboleta no Brasil causasse, tempos depois, um
tornado no Texas. Fundamentado em seus estudos, ele formulou equacbes que demonstravam o
Efeito Borboleta (MONTEIRO, 2006).

Origina-se assim a Teoria do Caos. Alguns cientistas concluiram também que a mesma
imprevisibilidade aparecia em quase tudo, do nimero de vezes que o olho pisca até o
Comportamento do Trafego Urbano ou a Cotacdo da Bolsa de Valores. Para reforcar essa teoria, na
década de 1970 o matemético polonés Benoit Mandelbrot notou que as equacdes de Lorenz
coincidiram com as que ele proprio havia feito quando desenvolveu os fractais.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos constituidos por unidades de
processamento simples, chamados de neurdnios artificiais, que calculam fungbes matematicas.
Estes modelos sdo inspirados na estrutura do cérebro e tém como objetivo simular o comportamento
humano, tais como: aprendizagem, associacdo, generalizacdo e abstracdo quando submetidas a
treinamento. As RNAs sdo particularmente eficientes para 0 mapeamento entrada/saida de sistemas
ndo lineares e para realizar processamento paralelo, além de simular sistemas complexos
(HAYKIN, 2001).

O artigo estd organizado ap0s essa secao introdutdria da seguinte forma: a se¢do 2 sdo
apresentados os materiais e métodos, na secdo 3 € apresentada os conceitos basicos das Redes
Neurais Artificiais, na secdo 4 é apresentado o Sistema de Lorenz, na se¢do 5 sdo apresentados 0s
Resultados e Discussédo e na se¢do 6 o artigo e encerrado com as Consideragdes Finais.

2. MATERIAIS E METODOS

A realizacdo da pesquisa deste artigo esta embasada em consultas as fontes bibliogréficas e
de referencial tedrico como: artigos, livros, teses, dissertacbes e websites com conteudo sobre
Teoria do Caos, Efeito Borboleta e Redes Neurais Artificiais.

Utilizou-se, neste artigo, uma Rede Neural Artificial (RNA) do tipo MLP (Multilayer
Perceptron). A plataforma de hardware utilizada nos experimentos foi um computador com
processador Intel® Core ™ 2 Duo CPU T6600 de 2,20 GHz com 4,00 GB de memoria RAM
DDR3, 320 GB de disco rigido e sistema operacional de 64 Bits.

Com relacdo ao software utilizado na Rede Neural Artificial do tipo MLP, foram usadas as
sub-rotinas disponiveis no software MATLAB ® version 7.8.0 R2009a. As RNAs séo consideradas
um aproximador universal de func¢des continuas (KOVACS, 2006).
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Segundo Russel e Norvig (2013), aprender a aproximar fungdes é considerado uma tarefa de
inferéncia indutiva, a RNA aprende a representar funcbes de forma eficiente e util. As
caracteristicas das RNAs confirmam a sua aplicacdo em diversas areas como: previsao de faléncia
(ITURRIAGA e SANZ, 2015), previsdo da volatilidade dos precos do ouro (KRISTJANPOLLER e
MINUTOLO, 2015), previsdo de méxima e minima do preco das acdes de empresas de distribuicdo
de energia elétrica (LABOISSIERE, FERNANDES e LAGE, 2015), analise de desempenho do
mercado acionério (RATH, JAGADEV e NAYAK, 2015), estimativas de vendas (LARRAIN e
TURNER, 2014), previsao do absenteismo no trabalho (MARTINIANO et al., 2012), previsdo do
comportamento do trafego veicular urbano (FERREIRA, 2011), identificacdo de demonstracGes
financeiras falsificadas (GAGANIS, 2009).

Outras aplicacbes também podem ser encontradas em campos diversos como: modelagem,
andlise de séries temporais, reconhecimento de padrBes e processamento de sinais e controle
(HAYKIN, 2001; SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010; BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR,
2011).

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As pesquisas sobre as RNAs tiveram inicio em 1943, com o artigo de Warren McCulloch,
fisiologista e psiquiatra, e Walter Pitts, mateméatico. Em geral, aceita-se como o inicio do estudo
sobre RNAs o artigo de McCuloch e Pitts (1943). Neste artigo é proposto que, com um numero
suficiente de neurdnios artificiais, uma rede seja dotada de capacidade de realizar uma aproximagao
de qualquer funcéo continua.

Pode-se destacar adicionalmente os trabalhos de Hebb (1949) e Rosenblatt (1958) por suas
contribuicdes no desenvolvimento da teoria sobre RNAS.

As RNAs sdo modelos inspirados na estrutura do cérebro tendo como objetivo simular o
comportamento humano em processos como: aprendizagem, adaptacdo, associacdo, tolerancia a
falhas, generalizacio e abstracdo (HAYKIN, 2001; SIMOES e SHAW, 2007; SILVA, SPATTI e
FLAUZINO, 2010).

Nestas redes, a aprendizagem se da através de um conjunto de unidades simples de
processamento chamados de neurdnios artificiais ou nds. Na Figura 1 € mostrada uma representacao
do neurdnio artificial.

Entradas

X

X

Saida
Pesos (p " Vaa

i @ Funcdo de Ativacdo
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Figura 1 — Representac¢do do neur6nio artificial.
Fonte: Adaptado de Affonso (2010).
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Observa-se na Figura 1 os dados (vetores de dados) de entrada da rede (Xi,..., Xn), 0S
neurdnios da camada de entrada da rede (Wyj,..., Wr;j) com seus respectivos pesos, logo em seguida a
juncéo aditiva ou soma representada pela letra sigma, em seguida a fungéo de ativacéo e finalmente
a camada de saida (Yrna), formada por um neuronio.

Uma importante caracteristica das RNAs € a sua capacidade de aprender a partir de dados
incompletos e sujeitos a ruidos. Em um sistema computacional convencional, se uma parte falha,
em geral, o sistema como um todo se deteriora, enquanto que, em uma RNA, a tolerancia as falhas
faz parte da arquitetura, devido a sua natureza distribuida de processamento. Se um neurdnio falha,
sua saida errdnea é sobrescrita pelas saidas corretas de seus elementos vizinhos. Assim, a principio,
uma RNA exibe uma degradacdo suave do desempenho em vez de apresentar uma falha catastréfica
(HAYKIN, 2001). Uma das primeiras RNAS, cuja arquitetura foi baseada no neurénio biolégico, foi
proposta por Rosemblatt (1958): o Perceptron. O objetivo desta rede é classificar as entradas x (ou
estimulos) em duas classes através de um hiperplano. Para o caso simples de um espaco em duas
dimensdes, o hiperplano fica reduzido a uma reta, cuja Equacéo é representada em (1):

2xw+ up=0 (1)

A ativacdo do neurdnio artificial é realizada através da funcdo de ativacdo, ¢ a qual
desempenha tarefa semelhante a sinapse no neurdnio bioldgico, transmitindo ou blogueando os
impulsos nervosos. De uma forma geral, a aprendizagem das redes Perceptron se da através dos
ajustes dos pesos sinapticos. O valor do peso sinaptico w ™™ no instante w1, sera determinado em
funcéo do seu valor na iteracéo anterior w', conforme a Equacéo a sequir:

t+1

W,

W, + AW, @

A atualizacdo dos pesos depende do algoritmo, mas geralmente baseia-se na minimizagédo do
erro g, entre os valores previstos pela rede e as saidas y desejadas, conforme Equagéo (3):

& = LW~ )i (3)

Desta forma, o aprendizado (ou treinamento) em uma RNA é definido como o ajuste
iterativo dos pesos sinapticos, de forma a minimizar os erros (HAYKIN, 2001).

Uma definicdo geral do que vem a ser aprendizado em uma RNA pode ser expressa da
seguinte maneira: “Aprendizado € o processo pelo qual os pardmetros de uma RNA sdo ajustados
atraves de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede esta operando, sendo o
tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como ocorrem 0s ajustes
realizados nos parametros” (MENDEL e MCLAREN, 1970).

Diversos métodos para aprendizado foram desenvolvidos, podendo ser agrupados em dois
paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado.
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No aprendizado supervisionado, existe um conhecimento prévio sobre os valores das
entradas x; e respectivas saidas y;. A este conjunto de pares ordenados (x;,y;), que se conhece a
priori, da-se 0 nome de base de dados de aprendizado. O algoritmo mais difundido é o de retro
propagacdo do erro (error back-propagation) utilizado pela RNA do tipo MultiLayer Perceptron
(MLP) utilizada neste artigo.

O algoritmo de treinamento error back-propagation funciona da seguinte maneira:
apresenta-se um padrdo a camada de entrada da rede, este padrdo é processado, camada por camada,
até que a saida forneca a resposta processada, fyp, calculada como mostrado a seguir, na Equacao
(4). Onde v; e wi; S&0 pesos sinapticos; by e by séo os biases; e ¢ a funcéo de ativagao.

fMLP(X):¢) ZV| @ ZWqu +b|0 +b0
1 (4)

Na aprendizagem néo supervisionada ndo se conhece os valores das saidas desejadas y; ,
entdo a aprendizagem ocorre atraves da identificacdo de padrbes nas entradas. O aprendizado de
uma RNA, na maioria dos casos, acontece com um subconjunto de exemplos (vetores de dados) que
definem o chamado conjunto de treinamento e o teste da RNA € realizado com outro subconjunto
de exemplos (vetores de dados) que definem o chamado conjunto de teste.

A arquitetura de uma RNA depende do tipo de problema no qual a rede deve ser utilizada,
pois ela é definida, entre outros fatores, pelo nimero de camadas, nimero de nds em cada camada,
pelo tipo de conexdo entre os nos (feedforward ou feedback) e por sua topologia (Recorrentes e
N&o-Recorrentes) (KOVACS, 2006). A Tabela 1 apresenta alguns pardmetros adotados no
aprendizado das RNAs.

Tabela 1 — Parametros de aprendizado (treinamento) para arquiteturas de rede neural artificial.

Parametro Arquiteturas de | Funcdo do Parametro
RNAs
Taxa de Aprendizado Todas Controla a velocidade do ajuste dos pesos da rede neural artificial.
Error Back- | Acompanha passo a passo 0 parametro taxa de aprendizado. Sua
Momentum Propagation com | funcdo é monitorar a possivel ocorréncia de oscilagbes grandes nos
MLP valores nas conexdes de peso.
Error Back- | E utilizado para especificar a maxima diferenca entre a saida
Tolerancia de Erro Propagation com | desejada e saida gerada pela RNA. Este parametro especifica quédo
MLP préximo a saida da RNA deve estar da saida desejada.

Seleciona a funcdo de ativacdo, a qual é utilizada pela unidade de
Funcdo de Ativagdo Todas processamento da rede neural artificial. Podem ser utilizadas as
funcdes sigmoide, tangente hiperbdlica, funcdo gaussiana, etc.

Na rede SOM, uma area é definida ao redor do neur6nio vencedor,
Vizinhanca Rede SOM onde os neurbnios ndo vencedores tém seus pesos alterados em
algum grau.

O numero de épocas determina o ndmero de passos para O
treinamento da rede através do treinamento dos dados. Uma época
ocorre ao final da apresentacdo de todos os itens de dados
exatamente uma vez.

Fonte: Adaptado de Bigus (1996) e Sassi (2006).

Numero de Epocas Rede SOM, MLP
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As RNAs podem ser treinadas utilizando-se valores iniciais aleatdrios para as conexdes de
pesos. Os parametros de aprendizado sao inicializados e os padrdes de treinamento dos vetores de
dados sdo apresentados para a RNA. Ao longo do progresso do treinamento sdo ajustadas as
conexdes de pesos e é possivel monitorar a performance da RNA.

Atualmente, existe grande interesse nos modelos de redes neurais para resolver problemas
ndo convencionais, nos ultimos anos as redes neurais artificiais tém surgido como alternativa para
inimeras aplicagdes. Nesta segdo foram abordados os conceitos basicos das RNA’s.

4. O SISTEMA DE LORENZ (SISTEMA DINAMICO)
Nesta secdo apresenta-se um breve histérico do Sistema de Lorentz.

Edward Norton Lorenz (1917-2008) tornou-se professor de ciéncias atmosféricas do MIT
em 1962. Sua formacdo original foi em Matematica. Mas, apds servir durante a Segunda Guerra
como meteorologista, resolveu continuar nessa area e trabalhar com aspectos tedricos. Como todo
meteorologista, ele estava interessado no problema da previséo do tempo. E como todo ser humano,
ele se perguntava: por que ndo se consegue prever o tempo que fard nos proximos dias, com um
grau de confiabilidade razoavel, apesar de se conhecer as equacdes da circulacdo atmosférica e as
condicdes climaticas: temperatura, pressdo, umidade, velocidade do vento etc. (MONTEIRO,
2006).

Na época, usava-se um modelo linear para previsdo meteorologica, baseado em dados
experimentais. Com esse modelo, a temperatura do dia seguinte era prevista como sendo uma
constante Cy, mais C; vezes a temperatura de hoje ao meio-dia, mais C, vezes a umidade relativa do
ar na cidade vizinha as 11h00min, mais C; vezes a velocidade do vento em outra cidade as
15h00min, etc, ou seja, através de uma combinacéo linear dos dados obtidos. Havia procedimentos
matematicos para estimar os valores convenientes das constantes C;, a partir dos dados colhidos no
presente e no passado. O papel do meteorologista era selecionar os termos a serem multiplicados
por essas constantes. N. Wiener (1894-1964) acreditava que esse método linear bastava para
solucionar satisfatoriamente qualquer problema relacionado com a previsdo de uma série temporal.
Lorenz, entretanto, ndo estava convencido disso.

Em 1956, Lorenz decidiu testar a crenca de Wiener do seguinte modo. Ele selecionaria um
sistema de equacdes diferenciais ndo lineares e o resolveria num computador, obtendo, assim, uma
solucdo numérica. Essa solugdo seria tratada como se fosse uma cole¢do de dados reais e seria
usada para avaliar a precisdo do metodo linear. Lorenz resolveu simplificar bastante as equacdes da
circulacdo atmosferica, a fim de obter uma solugdo numérica rapida com o computador que
dispunha capaz de realizar, por segundo, 400 adi¢des ou 60 multiplicacbes (MONTEIRO, 2006).

As equacgdes que descrevem a dindmica dos processos atmosféricos sdo: a Equacdo de
Navier-Stokes:

—

ov

—+V.Vi |=F+Fc—Vp+ uvi
“ )

ﬁ)

que ganhou esse nome gracgas aos trabalhos sobre movimento de fluidos realizados por
C.L.M.H. Navier (1785-1836) e G.G Stokes (1819-1903); a Equacéo de condugéo de calor:
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e a Equacéo de conservagédo da massa:

(;—p +V(pv)=0
<t (7)

sendo T a temperatura, p(T) a densidade (uma fungdo da temperatura), V' a velocidade, ﬁa

forca gravitacional, p a pressdo, e £- a forca de Coriolis. Foi G.G. de Coriolis (1792-1843) quem
introduziu as palavras: trabalho e energia cinética, com o sentido que tais possuem em Fisica. Em
1835, ele escreveu a segunda lei de Newton para um corpo em movimento, observando num
referencial que gira com velocidade angular constante. A forca de Coriolis € um termo que consta
na equagéo que descreve o0 movimento desse corpo (MONTEIRO, 2006).

As grandezas que aparecem nas trés equacdes anteriores sdo funcGes do tempo t e das
coordenadas espaciais X, y € z. O eixo-x e 0 eixo-y formam um plano que representa a superficie da
Terra; 0 eixo-z é perpendicular a esse plano.

As condicOes de contorno para uma camada atmosférica sdo:
T(x,y.0,t)=T,+AT
T(x,y,ht)=T,

de modo que a temperatura da camada de ar em contato com a superficie da Terra, em z = 0,
€ 0 maior por uma quantia AT >0 do que na altura z = h.

(8)

Uma simplificacdo usualmente feita é considerar que a dimensdo horizontal do sistema é
muito maior que do que sua dimensdo vertical, de modo que os efeitos de borda sdo despreziveis.
Porém, ainda assim, a solucdo desse sistema de equacdes € bastante dificil.

Lorenz comecou trabalhando com um sistema composto por doze equacdes diferenciais de
primeira ordem, obtidas a partir das trés equacbes anteriores. Demorou algum tempo até ele
perceber que solugdes estacionarias e periodicas eram inuteis para 0 seu proposito, pois 0 metodo
linear é capaz de predizer tais comportamentos. Para testar a capacidade de previsdo do método
linear, ele deveria encontrar uma solucdo aperiodica.

Em 1959, ele achou uma combinacdo de valores dos pardmetros que produzia tal solucéo.
Quando aplicou o metodo linear para esses dados, ele verificou que a previsdo estava longe de ser
satisfatoria, confirmando suas suspeitas iniciais (MONTEIRO, 2006). O passo de integragdo usado
por Lorenz, em seus calculos numéricos, era de “6 horas”. Normalmente, ele programava o
computador para imprimir o valor das 12 varidveis a cada “dia” (ou seja, a cada quatro passos de
integracdo). Para que todos esses numeros aparecessem numa anica linha, ele imprimia apenas 0s
trés primeiros algarismos significativos de cada variavel (MONTEIRO, 2006).

Com a intencdo de analisar com mais detalhes um determinado célculo, Lorenz resolveu
refazé-lo, mas, para ganhar tempo, ndo desde o comeco. Ele introduziu, no computador, uma linha
de valores impressos que aparecia no meio da listagem obtida anteriormente. Surpreendentemente,
depois de pouco tempo, 0s novos valores calculados ndo tinham relagédo alguma com aqueles
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obtidos no célculo precedente. Lorenz achou que seu computador estivesse com problemas e pensou
em trocar uma valvula (MONTEIRO, 2006).

Antes de chamar alguém para realizar o conserto, ele voltou a examinar os dados e percebeu
que, inicialmente, os novos valores coincidiam com os velhos, mas logo passavam a diferir na
altima casa, entdo na penultima casa, depois na antepenultima casa e assim por diante. Essa
diferenca aumentava rapidamente, até que, a partir de certo instante, as novas saidas ndo se
pareciam mais com as antigas.

Passou-se algum tempo até Lorentz perceber que a impressora estava registrando os trés
primeiros algarismos dos resultados, mas o computador trabalhava, de fato, com seis algarismos.
Lorenz compreendeu que havia, involuntariamente, introduzido um minasculo erro inicial em razdo
do arredondamento, quando refez o célculo. E esse erro crescia rapidamente a medida que o célculo
prosseguia, até chegar a um ponto que os valores calculados estavam radicalmente alterados, em
comparacdo com os calculos originais. Ele confirmou essa rapida divergéncia, realizando 40
simulagdes com pequenas diferencas nas condicdes iniciais (MONTEIRO, 2006).

Segundo Monteiro (2006), Lorenz resolveu o problema da imprevisibilidade atmosférica.
Muito provavelmente, as equagdes completas, que descrevem com maior precisdo a circulagdo
atmosfeérica, apresentam essa mesma sensibilidade as condicdes iniciais, 0 que torna efetivamente
impossivel qualquer previsdo do tempo em longo prazo.

O menor erro nas medidas das condicGes climaticas, num dado instante, pode comprometer
a validade de qualquer previsdo do tempo para o0s instantes seguintes. A dependéncia sensivel das
equacOes da circulacdo atmosféricas ficou conhecida como efeito borboleta. Segundo Lorenz,
pequenas perturbacdes causadas pelo bater de asas de uma borboleta no Brasil podem provocar o
surgimento de um tornado no Texas ou impedir o surgimento desse tornado.

Lorenz queria divulgar seus resultados, mas ndo estava satisfeito com seu sistema de doze
equacbes. Um sistema mais simples seria mais interessante. Afinal, ele queria apenas mostrar a
limitacdo do método linear de prever séries temporais complexas. Seu objetivo principal ndo era
construir um modelo realista para a circulacdo atmosférica (MONTEIRO, 2006).

Em 1961, ele visitou Barry Saltzman, que trabalhava com um sistema de sete equacdes para
o0 qual existia uma solucdo que parecia estar, eternamente, no regime transiente. Lorenz notou que
os valores de quatro, das sete variaveis, logo se tornavam muito pequenos, e ficou curioso para
saber se o sistema formado apenas pelas outras trés variaveis também exibiria comportamento
aperiodico. Saltzman autorizou o uso das equagdes por Lorenz.

Em seguida, Lorenz resolveu numericamente a versdo simplificada com apenas trés
variaveis, e obteve também uma solugcdo aperiddica, para 0s mesmos valores dos parametros
escolhidos por Saltzman (MONTEIRO, 2006). O sistema de Lorenz é formado pelas Equagdes:

dX
T f (XY, Z)=-0X +o¥
Y (X,Y,Z)=rX =Y - XY )
dt 2
dz
—= X,Y,Z)=XY -bz
dt f3( )
O parémetro O-E'”/ké conhecido como numero de Prandtl, em homenagem a L. Prandtl

r=R/R

_ 2
(1875-1953) por seus trabalhos tedricos em aerodinamica, ¢ e b=4/ (1+a’) Note que o
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parametro r € proporcional a diferenca de temperatura AT e b dependem das dimensdes do sistema
(MONTEIRO, 2006).

A variavel X(t) é proporcional a intensidade da conveccdo: X = 0 implica que ndo ha
movimento convectivo, ou seja, o calor é transportado apenas por conducdo; X > 0 implica
circulagdo horaria e X < 0, circulagdo anti-horaria.

A variavel Y(t) é proporcional a diferenca de temperatura entre as correntes ascendente e
descendente do fluido (MONTEIRO, 2006).

A variavel Z(t) é proporcional a distorcdo do perfil vertical da temperatura, em relacdo ao
perfil linear. Por exemplo, para Z = 0, a temperatura decresce linearmente, conforme se eleva pelo
eixo-z, do seguinte modo:

T =T1+AT(1—§j (10)

Saltzman escolhera © =10, que é um numero caracteristico de liquidos (para a agua, @ =5).
Como meteorologista, Lorenz tomaria © em torno de 1, o que € mais adequado para O ar.
Entretanto, com esse valor de 9, Lorenz ndo encontraria a solucdo aperiddica almejada
(MONTEIRO, 2006).

A Figura 2 exibe a solucdo do sistema de Lorenz para © =10, r = 28 e b = 8/3, a partir da
condicdo inicial X(0) =1, Y(0) = 2, Z(0) =3. Essa solucdo esta representada no espaco de fases, que
é 0 espaco formado pelo eixo-X, pelo eixo-Y e pelo eixo-Z. A figura, cuja forma lembra as asas de
uma borboleta, é o atrator desse sistema dindmico.

‘630

25

20

wi

Figura 2 — O atrator do sistema de Lorenz.

Em 1963, foi publicado o artigo Deterministic Nonperiodic Flow de Lorenz, sobre um
sistema de baixa dimensédo que exibia comportamento cabtico.

A invencdo do computador, em meados do século XX marcou uma linha divisoria no estudo
de sistemas dindmicos. Com o computador, pode-se realizar diversos experimentos com equagoes,
calculando suas solucdes a partir das condi¢es iniciais e dos valores dos parametros desejados. A
colecdo de resultados numéricos obtidos ajuda a desenvolver uma intuicdo sobre os possiveis
comportamentos que essas equacdes representam (MONTEIRO, 2006).

Segundo Monteiro (2006), ndo é surpreendente que sistemas complexos, como a dindmica
atmosferica, variacdo do preco de uma acdo na bolsa de valores e a formacgéo de transito urbano
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exibam comportamentos irregulares, ja que a evolucdo desses sistemas é influenciada por uma
infinidade de fatores. Portanto, parece razoavel que eles sejam, num certo sentido, imprevisiveis.
Entretanto, comportamento cadtico pode ocorrer em sistemas extremamente simples, como, por
exemplo, na Equacéo de diferenca:

Xj+l:'qu(l_ Xj)

.e[01 s
, com XJ E[ ] e j=0123,... (11)

Essa equacdo, para # = 4, apresenta 0 mesmo tipo de sensibilidade as condic@es iniciais que
o sistema de Lorenz. A descoberta de sistemas caoticos afetou o préprio método cientifico criado
por Galileu. A abordagem tradicional para testar a validade de uma teoria consistia em verificar se
as suas previsdes se sustentavam quando comparadas com resultados experimentais. Todavia, se 0
sistema analisado é cadtico, previsdes de longo prazo € intrinsecamente impossivel, o que dificulta a
validacdo da teoria (MONTEIRO, 2006).

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A solucdo do sistema de Lorenz para © = 10. r = 28 e b = 8/3, a partir da condic¢éo inicial
X(0) =1, Y(0) = 2, Z(0) =3. Essa solugdo ¢ utilizada nos dois experimentos.

Os parametros utilizados na RNA MLP no experimento 1: numero de neurénios de entrada
igual a 15, nimero de camadas igual a 3, nimero de neurdnios nas camadas ocultas igual a 100,
taxa de aprendizagem constante igual a 0,1, fator de momento constante igual a 0, e nimero
méaximo de épocas igual a 50. O tempo de processamento foi de 6,4 segundos. A Figura 3 mostra a
evolucdo temporal da variavel X(t) e a aproximacao calculada pela RNA.

Experimento Computacional
2 T T T T T T T

Amplitude

e \ / \ a | |

i f\/\ | \\///. |

20 I | I | | | 1 I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Tempo (X) t

Figura 3 — Evolucéo temporal de X (t) e a aproximacao calculada pela RNA.
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A Figura 4 mostra a curva de aprendizagem experimental (erro medio quadrado) com
nimero maximo de 50 épocas.

Erro Médio Quadrado
0.018 T T T

0.016 A

0.014 1 B

0012 B

0.008 B

Erro Médio Quadrado

0.006 B

0.004 - B

0.002 - B

[] 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Mimero de Epocas

Figura 4 — Erro Médio Quadrado x 50 épocas.

Os parametros utilizados na RNA MLP no experimento 2: nimero de neurbnios de entrada
igual a 25, nimero de camadas igual a 3, numero de neurénios nas camadas ocultas igual a 300,
taxa de aprendizagem constante igual a 0,1, fator de momento constante igual a 0,5 e nimero
méaximo de épocas igual a 700. O tempo de processamento foi de 157,4 segundos. A Figura 5
mostra a evolucdo temporal da variavel X(t) e a aproximacao calculada pela RNA no experimento 2.

Experimento Computacional
20 T T T T T

Teoria
— — RNA

Amplitude

1 1 | 1 | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo (X) 1

Figura 5 — Evolucéo temporal de X (t) e a aproximacao calculada pela RNA.

A Figura 6 mostra a curva de aprendizagem experimental (erro médio quadrado) com
nimero maximo de 700 épocas.
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Figura 6 — Erro Médio Quadrado x 700 épocas.

4. CONCLUSAO

Observa-se com base nos experimentos realizados com a Rede Neural Artificial, que os dois
experimentos apresentaram boa aproximacdo da funcdo de Evolucdo Temporal do Sistema de
Lorentz. Pode-se concluir que as alteracbes nos parametros da RNA ndo apresentaram grande
variacao no resultado, exceto na variacao de tempo de processamento.

Os erros médios quadrados nos dois experimentos estabilizaram proximo da trigésima
época. As RNAs podem ser utilizadas para resolver numerosa quantidade de problemas reais
complexos, entre esses: aproximacdo de funcdes, previsdo e controle, reconhecimento de voz,
reconhecimento 6tico de caracteres, reconhecimento de padrdes, mineracdo de dados, classificacdo
etc.

O artigo ndo tem a intencdo de esgotar o assunto, apenas contribuir com mais uma
alternativa para resolucdo de problemas envolvendo aproximacao de fungdes.

Espera-se que o artigo desperte interesse em outras areas cujas pesquisas e aplicacdes sdo
promissoras, tais como: engenharias, ciéncias exatas e da terra, bioldgicas, saude, agrarias, sociais,
humanas, linguistica etc.

Como estudos futuros pretende-se realizar novos experimentos com outras funcfes de maior
complexidade com o intuito de avaliar outros resultados experimentais. Pretende-se também utilizar
outros tipos de RNAs para comparar o desempenho entre as diversas RNASs existentes.
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