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1 Introducao

Nesta secao, serao dadas nogoes gerais sobre as teorias neste trabalho emprega-
das.

1.1 Redes Neurais

Uma rede neural é um modelo de aprendizado de méquina inspirado no cérebro
humano. E composta por camadas de "neurdnios” conectados entre si. Cada
neuroénio recebe entradas, recebe uma fungao de ativacao e passa a saida para a
préxima camada. O treinamento da rede ajusta os pesos dessas camadas para
minimizar o erro entre as previsoes da rede e os resultados reais. Ha vérios
modelos de redes artificiais, cada um mais adequado para certos processos e
tarefas.

Em geral, hd dois grandes tipos de redes neurais. As Redes Neurais Fe-
edforward, as FNNs (feed-forward neural networks) sio redes em que as in-
formacoes apenas viajam do input em diregao ao output. Ou seja, as informacgoes
nao sao reprocessadas pela rede. Portanto nao sao utilizadas relagoes de re-
corréncia, ciclos ou loops dentro do algoritmo. E importante frisar que as FNNs
sdo adequadas para tarefas onde as entradas e saidas sao independentes entre
si. Portanto nao é necessario que haja uma memoria entre os dados adjacentes.

A simple neural network

input hidden output
layer layer layer

Figura 1: Um exemplo béasico de uma FNN

O outro grande tipo sdo as redes neurais recorrentes, as RNNs (recurrent
neural networks), que vao na linha oposta das FNNs. S&o redes em que as
informacgoes serao reprocessadas e retroalimentadas através da rede. Ou seja,
as saidas de alguns neurdnios sao usadas como entradas em passos seguintes,
em forma de relagoes de recorréncia. Isto permite que a rede mantenha uma
”memoéria” do que foi processado anteriormente. Portanto, as RNNs sao adequa-
das para tarefas onde as entradas e saidas estao relacionadas entre si ao longo de
uma sequéncia, o que exige a retencao de informacgoes passadas. Por exemplo,
em textos, onde as palavras adjacentes tém correlacao e o contexto importa.
Sistemas dinamicos tém leis de formagao, e portanto contém essa correlagao
entre passos adjacentes.

Séries temporais, em sua grande maioria, mesmo nao tendo leis de formagao
por motivos 6bvios (meteorologia, ativos financeiros, etc), também contém cor-



relagoes subliminares. E nao apenas entre passos consecutivos, mas contém
sazonalidades e até mesmo aleatoriedades (pregos oscilando por motivos exter-
nos, ou internos ao préprio mercado de agdes). Em suma, quando é necesséria
essa memoria entre passos adjacentes dentro do contexto dos dados de entrada
e os dados de saida, é mais adequada o uso de RNNs.

Os dados de entrada impactam na escolha da arquitetura da rede. Mas da-
dos podem ser reprocessados utilizando de meios diversos, tal que os mesmos
dados podem treinar tanto FNNs como RNNs, a depender de seus formatos
finais antes do processo de treino da rede. Como mostrado em [6], é utilizada
a principio uma série temporal tradicional dos valores dos contratos futuros da
IBOVESPA ao longo de dias, mas depois os valores de entrada sdo, além de
abreviados, descorrelacionados entre si utilizando de uma analise do compo-
nente principal (se¢do 5.2). Em suma, a estrutura de dados inicialmente mais
adequada para um treino de uma RNN acaba, depois de um processamento in-
termedidrio, resultando em um conjunto de dados (de entrada) mais adequado
para uma FNN.

Esta andlise de regra também se alia ao tamanho do conjunto de dados.
Por via de regra, quando o conjunto de dados é muito grande, é recomendado
um processamento intermedidrio dos dados de entrada, isto é, tratamento es-
tatistico, identificacao de correlagdes entre coordenadas, etc. A rede nem sempre
consegue identificar por si s6 essas correlagoes, fazendo com que o treinamento
seja insuficiente para uma replicagdo do clima do sistema. Em suma, a rede
neural é capaz até certo ponto de usar o input e manipula-lo para virar um
output verossimil. A estrutura e o tamanho dos dados também influi na rede.

.
.

(a) Recurrent Neural Network (b) Feed-Forward Neural Network

Figura 2: Um exemplo béasico de uma RNN comparado a uma FNN. Vemos que
a camada oculta reprocessa as informagoes ja processadas. Retirado de [4]

O principal problema do treinamento de uma RNN é o de dissipacao de
gradiente (vanishing gradient). Acontece quando os gradientes calculados ao
longo dos loops se tornam muito pequenos. Isso faz com que os pesos das
camadas iniciais mudem muito lentamente ou quase nao mudem, dificultando o
aprendizado da rede. Entao a rede tem dificuldade em capturar dependéncias
de longo prazo, pois a influéncia das entradas iniciais da sequéncia diminui
drasticamente. Na pratica, os outputs nao sao mais condizentes com os inputs,



ja que o output estagna em torno de um ponto.

O outro problema semelhante é o de explosdo de gradiente (ezploding gra-
dient), que é o oposto. O gradiente vai a infinito, fazendo com que o output
exploda ao infinito descontroladamente.

Esses dois problemas podem ser causados pela arquitetura da rede inade-
quado para o tipo de dado a ser processado, e o processamento dos dados em
si. Fungoes de ativacao inadequadas podem fazer com que o problema seja irre-
medidvel, mesmo com a escolha adequada de metaparametros. A solugao passa
por fazer renormalizagoes ao longo da rede, clipping dos gradientes, aplicar con-
ceitos da arquitetura long short-term memory, dentre outros recursos.

1.2 Reservoir Computing

O Reservoir Computing, ou RC, é um tipo de rede neural recorrente, que mapeia
o input para um reservatorio, que é uma camada de neurénios conectados de
forma aleatéria. Este reservatdrio recria a dinamica do input, que uma vez cri-
ada, essa dinamica sé necessita de dados iniciais para entao formar uma previsao.
A idéia é mapear o input para um vetor de dimensao maior, o reservatdério.

O reservatério é representado pela dinamica abaixo:

riq1=1—-y)ri+vf(Ar, + WX, +b) (1)

Desta equacgao é importante notar 7y, que é a taxa de decaimento dos nodos,
ou seja, o quanto demora para que os nodos mais antigos se percam no tempo.
Nota-se também a funcgao de ativacao f, que ativa as conexoes e da o dinamismo
ao treinamento. r; = [7’171-7 T2 iy eees TNJ-]T é o reservatdério, e suas componentes sao
os n-ésimos estados dos nodos no i-ésimo instante de tempo. Ou seja, depende
de uma fungao de ativacao, e ha véarios parametros a serem ajustados. Observe
que para cada instante de tempo no treinamento, ha N nodos diferentes.

A matriz de saida, ou matriz de pesos é gerada desta forma:

Wou = Ydoz;tal(ototalOtTotal + aI)_l (2)

Onde Y, é o output desejado, I é a matriz identidade, « é a constante de
regularizacao (ridge parameter) Oyorqr ¢ 0 vetor de caracteristicas. No caso do
RC, ao usar uma funcao de ativagao nao-linear, pode-se entao usar o vetor de
caracteristica linear, ou seja, apenas as componentes do reservatério:

Ovotaii = Olin,i =175 (3)

Em suma, mapeia-se o input ao reservatério. Depois, treina-se a matriz de
saida. E depois disso, se faz uma transformacao linear usando da matriz de
saida:

Yi+1 = Woutototal,i—i-l (4)

1.3 Next Generation Reservoir Computing

O NG-RC, ou Nezt Generation Reservoir Computing, é uma, versao otimizada do
Reservoir Computing. O NG-RC usa da autoregressao de vetores nao-lineares,
que diminui consideravelmente o nimero de parametros ajustdaveis. Deve-se



frisar que os vetores sdo nao-lineares por causa que agora nao ha mais a funcao de
ativagao do RC tradicional. Os resultados expressados por ambas arquiteturas
mostram uma equivaléncia entre o RC com a autoregressao de vetores nao-
lineares, e uma equivaléncia desta com o NG-RC.

O funcionamento desta rede é semelhante ao do RC tradicional. Primei-
ramente, precisa-se ter os inputs, que sdo chamados de séries temporais (time
series). Essas séries sdo coordenadas em fungao do tempo:

r(t) = [r () ra(t), ()] (5)

Pode-se (no caso deste algoritmo é recomendado) normalizar essas séries,
isto é:

T (t)

rill) = ax(n @) (©)

Isto é computacionalmente recomendado, ja que ntimeros muito grandes em
magnitude podem criar distor¢oes numéricas nas iteragoes, ou seja, explosao dos
gradientes. Claro que a normalizagao nao resolve este problema por si s6.

Depois disso, se ajustam os varios parametros de entrada do algoritmo. Por
exemplo, o parametro de regularizagdo « (ridge parameter) que pode ser in-
terpretado como um multiplicador de Lagrange de um certo vinculo da série
temporal.

Depois, sao determinadas as dimensoes dos vetores de entrada d e saida (em
geral essas dimensdes sdo iguais), o passo inicial na série n;,;, o nimero de
passos k usados no vetor de caracteristica (feature vector), o nimero de passos
que sera usado no aprendizado da maquina Njeqrn, € 08 graus dos monomios
usados no vetor de caracteristica. Pode-se ajustar também s, que é basicamente
o passo (step) entre cada dado da série temporal.

A determinagao destes parametros é feita usando da tentativa e erro, exi-
gindo experimentagao ou heuristicas para otimizar sua configuracao. Leva-se em
conta o comportamento do forecast em relagao aos dados reais, a razoabilidade
numérica das séries e o cédlculo do erro. O erro serd definido como o RMSE;,
mais conhecido como raiz do erro quadratico médio:

Onde 7; é o forecast feito pelo algoritmo NGRC, e r; sao os dados reais com
0s quais se compara o forecast. Considerando uma mudanga de parametros do
algoritmo que mantenha o nuimero de passos de forecast n constante, pode-se
comparar o RMSE de vérios forecasts diferentes, tal que o de menor magnitude
seja preferivel aos demais.

E importante notar que o RMSE néo é o tnico valor de referéncia, ja que
a ideia é replicar o clima dos dados de entrada. Ha casos em que o RMSE de
um treinamento é menor, e o forecast gerado por este treinamento é de pior
qualidade que algum treinamento com RMSE maior.

Para simplicidade da notagao, definimos:

O; = Oyin i (8)



Este é o vetor de caracteristica linear, do qual se constréi todo o resto dos
vetores nao-lineares.

O vetor de caracteristica no instante de tempo 4, agora nao-linear (features
vector) serd dado por:

Ototal,i = @ Oz (9)
J

Onde O sao os vetores de caracteristica no instante de tempo 4, de grau j:

= (®] O; = 04[®]0¢[®]0:[®]...[®]|0; (produto de j vetores lineares)

J

(10)
Onde [ | denota apenas os monoémios tinicos do produto tensorial.
A titulo de exemplo, se escolhermos j = [1], temos:
Ototal,i - 01 (11)

Determinados os metaparametros, o algoritmo comega a rodar, iniciando
por compor o vetor de caracteristica. Ele na préatica é uma matriz onde o
ntimero de linhas é determinado pelo nimero de monémios unicos derivados
dos graus desejados e o numero de colunas é o numero de passos usados para o
aprendizado. Por exemplo, usando os graus 0, 1 e 2, k = 2, nimero de passos
pro aprendizado njeqrn = 500, temos uma matriz 28 x 500.

Apés a composicao de Oyyq; serd preparada a matriz Yy, que é a matriz
usada na fase de aprendizado, composta das diferengas entre passos consecuti-
VOs.

Agora deve-se computar a matriz W,,; que é a matriz peso de saida que
serd usada no forecast. Ela é calculada como:

Wout = Ydot:,;tal(OtOtalOZ;tal + aI)_l (12)

Onde I é a matriz identidade. Apos isso, ha a fase de forecasting, onde é
usada a equagao:

Xit1 =X +WoutOotai,i (13)

Onde Oyptqar,; € 0 vetor de caracteristica apenas no instante de tempo <.
Entao hé essa relacao de recorréncia que gera a previsao para cada instante
de tempo. Em teoria, pode-se levar essa relagao de recorréncia até onde for
desejado. Na pratica apenas é fixado um nimero de passos onde se cessa 0
forecast.

1.4 Expoente de Lyapunov

Dado um sistema dinamico, os expoentes de Lyapunov caracterizam como que
duas trajetorias se separam, dado uma separacao dos seus pontos iniciais.



Distance between two start values:
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Figura 3: Separagao inicial e separagao apds varias iteragoes na série temporal

O expoente de Lyapunov A é definido como o expoente que satisfaz a relagao
abaixo:

|67 (1) = e|o7(0)] (14)

Onde 6r(t) é a separagao das duas trajetdrias em funcao do tempo. Fazendo

€ = |0r(0)| se tem:
Ao — L 80
t €
Ou seja, este expoente depende do tempo. Entretanto, se for observado o
grafico desta expressao ao longo do tempo para qualquer sistema, se vé que
depois de muito tempo o gréfico se estabiliza em torno de um nimero. Entao é

comum o limite:

(15)

1 ot
Amaz = lim lim — In [9(0)]
t—ooe—0 t €

(16)

Amaz € 0 chamado Expoente de Lyapunov Maximal. Entao na pratica
utiliza-se um € muito menor em mdédulo que a magnitude da separagao usual
|6(t)]. Também se fixa uma coordenada para se fazer a separagao inicial, j& que
se percebe que este limite resulta no mesmo nimero ao fazer a separacao inicial
em qualquer coordenada.

De forma discretizada, pode ser feito de varias formas, mas uma forma é
fazer uma funcao auxiliar I(¢;):

N (LI 3]
2At
Onde At é o intervalo de tempo fixo entre duas iteragbes sucessivas. Esta
fungao auxiliar mostra o comportamento da separacao ao longo do tempo.
Esta funcao nao é uma funcao simplesmente afim. Mas em suma, o expoente
de Lyapunov maximal seria a inclinagcao média desta funcao. Considerando
que ha vérias destas fungoes considerando pontos iniciais diferentes e suas se-
paracgoes iniciais respectivas, temos J funcoes auxiliares:

(17)



d
Ama,j = i (ti) (18)

Onde j denota a j-ésima funcao auxiliar.

Isto é, se faz um ajuste linear que mais se aproxime da funcao ao longo
prazo, e a inclinacao deste ajuste se aproxima do expoente desejado. Na segao
seguinte serd mostrado na prética como se utiliza desta funcao.

Adaptando este calculo ao algoritmo NG-RC, é buscada uma média de varios
expoentes de Lyapunov calculados ao longo de varias trajetérias e pontos iniciais
distintos. Primeiramente se fixa um ponto inicial na série temporal e é feito um
forecast a partir deste. Apds isso, é feita uma separacdo muito pequena no
ponto inicial anterior, e se faz o forecast deste novo ponto. E entao se gera a
fungao auxiliar, da qual se extrai Ap,qz,j. Entao para cada ponto inicial da série,
calcula-se um par de forecasts atrelados. Depois de m expoentes calculados, se
espera uma convergéncia das médias destes expoentes calculados ao valor real
de Am,ar:

1 m
)\maw = )\maw j 19
-~ g J (19)

1.5 Algoritmo de Calculo do Expoente de Lyapunov Ma-
ximal

Primeiramente, se faz o treinamento da rede neural usando do algoritmo NG-

RC. Se usa uma série temporal de dados reais para treinar a rede. Depois de

treinada, tem-se a matriz de pesos W ,,; que constréi uma dinamica treinada do

sistema dado pontos iniciais. E por fim, se pode usar pontos iniciais com uma,

separacao € da trajetéria inicial, para isto comparar as separagoes na dinamica

dos dois sistemas e por fim fazer o calculo de A. Usa-se (17) para estimar Apqz ;.
Apbs isso, encontrar a inclinagao de f;(¢;):

d
Amaz.j = — Ji(ti) (20)

E depois, repetir o procedimento para véarios intervalos de tempo dentro
da mesma série temporal, e tirar a média dos expoentes de Lyapunov de cada
treinamento diferente:

1 n
Anzam = E Zl /\maac,j (21)
]:

Abaixo uma figura de um exemplo do plot desta funcao, usando como exem-
plo o sistema de Lorenz. E importante ressaltar que foi cortado o inicio e o
fim desta série, j4 que no inicio desta, as trajetérias mantém uma separagao
persistentemente constante. E ha no final da série uma ”saturacao”, isto é, a
separagdo se mantém constante apds uma evolucdo, na média, afim (linear).
Também é importante ressaltar que se busca a inclinagao desta curva apenas
apés a separagao inicial evoluir para valores maiores.
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Figura 4: Plot de ()

Se vé que a curva oscila bastante, mas hé esta inclinagdo média. Os resul-
tados sao melhores quando se calcula a inclinacao usando apenas os vales da
fungao. Isso serd demonstrado na segao referente aos resultados do célculo deste
expoente.
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Figura 5: Plot de [(t) usando apenas os vales da fungao.

2 Aplicagoes e Resultados

Nesta segao, serao trazidos alguns sistemas e serao feitos forecasts usando o
algoritmo NGRC. Serd dado, tanto quanto possivel, os conjuntos dos parametros
empregados na confecgao do learning e do forecast, e os ajustes empregados para
que o resultado fosse mais aceitdvel. Também é importante ressaltar que se usa
a tentativa e erro no ajuste destes parametros, o que pode dar ao leitor uma
sensagao de aleatoriedade. Também se usa o RMSE como descrito na equagao
(7). Também em alguns sistemas serd feito o cdlculo do expoente de Lyapunov
maximal utilizando dos forecasts trazidos pelo algoritmo NGRC.

2.1 Sistema de Lorenz

O sistema de Lorenz é um conjunto de trés equagoes diferenciais:



& oty ) (22)
%:x(p—z)—y (23)
% =zy — Bz (24)

z, y e z sao as coordenadas cartesianas usuais, e g, p e [ sao parametros.
Dependendo da escolha destes parametros, a solugao sera caotica, o que gera o
chamado atrator de Lorenz.

Aqui se usa uma série temporal gerada utilizando os pardmetros padrio[2]:
o =10, 8 =8/3, p =28, com pontos iniciais (z,y,z) = (0.1,0,0)

Cortando os primeiros 1000 passos da série para pular a fase de transiente,
tem-se aqui um forecast de 1000 passos, usando os graus do algoritmo 1, 2 e 3,
ea=10"6

Forecast Real Data

Figura 6: usando k=2, s=1. Erro=0.13677

Forecast Real Data Forecast Real Data

(a) usando k=3, s=2. Erro=0.113 (b) usando k=5, s=3. Erro=0.16168

Aqui é comparado o forecast feito pelo NG-RC com os dados reais feito por
integragdo numérica usual, usando do sistema de equagoes diferenciais. Aqui é
demostrado que o algoritmo consegue fazer boas replicagoes do sistema.

Para o célculo de A4, usando do algoritmo NGRC, sera usado 1000 passos
para o treinamento, 3000 passos para o forecast, k& = 3, s = 2, mantendo os
graus utilizados anteriormente e o mesmo «. Usando do método mencionado
na introducgao, temos a estimativa:



Amaz,comp = 0.843 (25)

Além da média, temos a mediana em 0.860. Foram usadas 68 amostras.

Segundo [1], utilizando de outros métodos numéricos para o célculo deste expo-
ente, se tem \,;,q: = 0.904.

2.2 Sistema de Rossler

O sistema de Rossler é um conjunto de trés equagoes diferenciais:

dzx

@ YT (26)
dy
— 2
=2 +ay (27)
dz
— — 2
o b+ z(x —¢) (28)

Aqui se usa uma série temporal gerada utilizados originalmente: a = b = 0.2,
¢ = 5.7, com pontos iniciais (z,y, z) = (0.1,0,0)

Abaixo temos aqui um forecast de 3000 passos, usando os graus do algoritmo
I,3ed, ea=10"3

Forecast Real Data

Figura 8: usando k=2, s=1. Erro=0.0224

Para o célculo de A4, usando do algoritmo NGRC, sera usado 1000 passos
para o treinamento, 3000 passos para o forecast, k =2, s =1, graus 1, 3 e 4, e
a = 1073, Usando do método mencionado na introducdo, temos a estimativa:

Amaz,comp = 0.101 (29)

Além disso, temos a mediana em 0.097. Foram usadas 62 amostras. Segundo
[1], o valor mais aceito é A\p,q, = 0.071.

2.3 Populagao Mundial

Aqui se utilizam os dados de populacao mundial segundo o site Our World in
Data[5], entre os anos de 1950 e 2001 para alimentar a rede neural. Serd feita
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uma tentativa de fazer uma previsdo da populacao entre 2002 e 2021 e comparar
com os dados reais, e depois fazer uma previsao para os anos apos 2021.

1e9 Forecast 1e9 Real Data

7.8
7.8
7.6 4
7.6
7.4 4
7.2
7.0 4
681 6.8 4

6.6 6.6

6.44 6.4 4

2005 2010 2015 2020 2005 2010 2015 2020

Figura 9: usando k=1, s=1, graus 1 e 3. Erro=0,00942

A progressao da populacdo é quase afim, sendo que se tem um achatamento
no final da série quase imperceptivel. Aqui se tem uma série de facilimo apren-
dizado que um simples ajuste de curva daria conta.

Agora, considerando que o algoritmo aprendeu o ritmo da série temporal,
serd feito um extrapolamento para 100 anos apds o fim da série temporal.

1e9 Forecast

9.5 4

9.0 1

8.5

8.0

7.51

7.0

6.5

2000 2020 2040 2060 2080 2100 2120

Figura 10: Forecast usando do mesmo W,,; da série acima.

Aqui se vé o achatamento mais acentuado previsto pela rede. Se usado, ao
invés dos graus 1 e 3, os graus 1 e 2, tem-se um erro menor e o achatamento
diminui.
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1e10 Forecast

0.9

0.8

0.7 1

2000 2020 2040 2060 2080 2100 2120

Figura 11: Forecast usando dos graus 1 e 2. Erro=0.00336

Dado o erro menor, é mais plausivel a estimativa de que, daqui 100 anos,
teremos em torno de 12,5 bilhdes de pessoas no mundo.

2.4 Previsoes Meteorologicas

Aqui, usando a série histérica de dados meteoroldgicos da capital do Brasil,
Brasilia, entre 2018 e 2022 busca-se fazer previsoes meteorolégicas a partir destes
dados.[3]

Os dados, que sao medidos de hora em hora, abrangem temperatura, veloci-
dade e direcao do vento, radiagao solar, precipitacao, dentre outros. Inicialmente
sera usado varios desses dados para uma previsao, mas apds falhar em produzir
um forecast minimamente realista, o foco estd agora na temperatura.

Primeiramente se utiliza a temperatura média por dia. Tentando varios
parametros para otimizagao dos resultados, nao foi conseguido algum resultado
significativo. Abaixo os dados desta abordagem, plotando apenas a temperatura
minima:

Forecast Real Data

665 670 675 680 685 690 695 665 670 675 680 685 690 695
x x

Figura 12: k=10, s=2, o = 5e — 5, 365 passos de learning, 30 de forecast, graus
0, 1 e 2 e constante=0.1

O resultado acima foi o mais significativo usando a temperatura média.
Como pode-se ver, nao replica a dindmica dos dados reais no mesmo intervalo.
Foi tentado varios pontos iniciais da série, mas nenhuma obteve éxito.
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Além disso, o forecast é bem limitado, ja que ao usar mais passos de forecast,
se vé que a curva estagna em algo semelhante a uma exponencial negativa.

Forecast Real Data

0.90 4 0.90 4

0.85 1 0.85 1

0.80 0.80

> 0.75 > 0.75 4

0.70 1 0.70

0.65 0.65

0.60 0.60

760 560 960 lObU lLIDO 760 560 960 lOIOO llbu
X X
Figura 13: Mesmo modelo da figura logo acima, com 500 passos de forecast

Apos isso, se tenta utilizar a temperatura minima e maxima de cada dia, e
utilizar uma terceira coluna que simbolizasse, ao menos de forma grosseira, a
estagao do ano. 1 para os primeiros 90 dias do ano, 2 para os seguintes 90 dias
e assim por diante. Esta terceira coluna tem a intengao de ensinar para a rede
uma correlacdo com a temperatura. Esta coluna serd apelidada de ”coluna de
estagao”

Mas os resultados novamente nao fazem jus aos dados. Abaixo os graficos.

Forecast Real Data
0.54 0.54
0.52 1 0.52 1
0.50 1 0.50
.. 0484 .. 048
0.46 0.46 -
0.44 4 0.44
042 0.42

T T T T T T T T T T T T
470 475 480 485 490 495 470 475 480 485 490 495
X X

Figura 14: k=10, s=2, a = 5e — 3, 365 passos de learning, 30 de forecast, graus

0, 1 e 2 e constante=0.1, com a coluna de estagao

Os graficos acima estao em escala. Observa-se que o forecast esta com am-
plitude maior. E ao aumentar o forecast para 60, o grafico do forecast explode
ao infinito.
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Forecast Real Data

1.0+ 1.0+

0.9 4 0.9

0.8 4 0.8 1

0.7 4 0.7 q

0.6 0.6

0.5 0.51

0.4 0.4 4

4"/0 460 45;0 560 5:[0 47‘0 48‘0 450 560 5:{0
Figura 15: k=10, s=2, a = 5e — 3, 365 passos de learning, 50 de forecast, graus
0, 1 e 2 e constante=0.1, com a coluna de estagao

O forecast acima mostra que a dindmica se mantém semelhante aos dados
reais por um tempo limitado. Apds isso, explode ao infinito. Vale ressaltar que
foram tentadas varias combinagoes de parametros, mas sem sucesso. Entao a
chamada coluna de estacao nao foi bem-sucedida ao ajudar na repiica(;:io dos
dados meteoroldgicos.

3 Discussao

Neste trabalho exposto, é mostrada uma certa eficdcia de replicagdo do algo-
ritmo NG-RC em certos sistemas dinamicos, se corretamente empregados os
parametros, e em certos sistemas temporais aplicados, se os parametros forem
suficientes para criar o ambiente de replicacao.

No tocante ao sistema de Lorenz, o treinamento foi bem-sucedido. No sis-
tema de Rossler, houve uma certa dificuldade ao encontrar parametros ade-
quados. Mas estas sao séries com menor grau de dificuldade de treinamento,
ja que nao necessita de uma andlise estatistica mais complexa. Apenas uma
normalizacdo simples dos dados é suficiente. Além disso, hd dados histéricos e
uma grande bibliografia sobre estes sistemas dindmicos. Entao ja se conhecem
os sistemas, além de como estes devem evoluir no tempo. A inclusao destes
sistemas neste trabalho visa o cdlculo do expoente de Lyapunov maximal uti-
lizando da rede neural NG-RC. Os valores encontrados dos expoentes nao sao
satisfatorios, ja que foi utilizado muito recurso computacional nestes calculos.
Em teoria, o uso de muitos forecasts utilizando de apenas um treino reduziria o
custo computacional e aumentaria a precisao do calculo. Na pratica, a variagao
dos pontos iniciais mantendo o mesmo treino gerou uma variancia significativa
entre o conjunto dos expoentes calculados. O algoritmo de célculo do expoente
parece ter um viés a depender do sistema analisado. Uma ideia de correcao seria
fazer treinamentos diferentes para cada forecast, ou entao fazer uso de alguma
arquitetura de rede neural distinta da utilizada neste trabalho.

Sobre o forecast da populacao mundial, hé estimativas totalmente diferentes
para o numero de habitantes para daqui 20 anos, e as estimativas diferem muito
mais se o intervalo analisado é maior. Um dos consensos sobre este assunto é que
a curva de populagao estd de fato achatando, por varios motivos socioculturais
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e politicos. Esta curva ainda ndo achatou atualmente de forma tao acentuada
quanto ird no futuro, mais ou menos daqui 50 anos.

Sobre as previsoes meteoroldgicas, foi-se tentado alguns métodos de proces-
samento dos dados de entrada, mas nenhum com sucesso no longo prazo. O
processo intermediario dos dados de entradas nao foram suficientes para que
um forecast adequado fosse gerado.

Aqui neste sistema é mais evidente o problema de dissipagao de gradientes,
no qual se inviabiliza o forecast. Poderia ser tentado algo como em [6] usando de
andlise do componente principal, j4 que a natureza dos dados é semelhante ao
utilizado neste trabalho, além de que neste artigo hé certo sucesso no forecast.
Em suma, a estrutura dos dados nao foi adequada o suficiente a rede neural
utilizada.

4 (Cbdigo no Github

O codigo utilizado por este trabalho estara disponivel aqui, no Github. Este
é um repositério onde ficard armazenado o cédigo. Tanto o NG-RC quanto o
algoritmo usado no calculo do expoente de Lyapunov maximal estarao neste
repositorio.
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