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Resumo. Uma rede de wavelet é uma estrutura de regressdo ndo-linear que representa mapeamentos de entrada e saida como
superposi¢do de versées dilatadas e transladadas de um fungdo simples, que é localizada nos dominios do espago e freqiiéncia. A
rede de wavelet tem sido introduzida como uma rede neural feedforward especial, suportada pela teoria dos wavelets. Neste artigo,
uma rede neural baseada em wavelet é introduzida para a identificacdo ndo-linear de sistemas dindmicos. A rede neural baseada
em wavelet com estrutura de modelo série-paralelo é avaliada para dois problemas: (i) previsdo do sistema cadtico de Lorenz, e (ii)
previsdo da concentracdo de CO, dos dados do forno de gas de Box e Jenkins. Os resultados de simulagdo e andlise estatistica
demonstram a eficiéncia na previsdo de um passo a frente (previsdo de curtissimo prazo) e as propriedades de aproximagdo da
metodologia proposta de previsdo de séries temporais.
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1. Introducao

A analise de sistemas dinamicos é uma area de pesquisa emergente nos ultimos anos ¢ abrange as teorias de
bifurcagdes, atratores, acoplamentos entre varidveis, complexidade, autdmatos, previsdo de séries temporais, sistemas
ndo-lineares, inteligéncia artificial, otimiza¢ao de sistemas, controle de sistemas, entre outras (Chen, 1999; Wang &
Wang, 1999; Brown et al., 2001). Em muitos casos, a aparente aleatoriedade em séries temporais pode ser devido ao
comportamento cadtico de um sistema ndo-linear (mas deterministico) e a sensibilidade do sistema caotico as condigdes
iniciais impede a realizag@o de previsdes de séries temporais para um horizonte estendido.

Dada uma série de dados {x(t)}t]i o €N, a previsdo de séries temporais equivale a inferir os valores futuros

{x(t)} ~x - Um algoritmo de previsdo apropriado deve incorporar o comportamento dindmico x(7), ou seja, 0 mecanismo

tdo bom quanto possivel de como os valores passados afetam os valores futuros. Quando o comportamento dindmico
pode ser assumido como linear, algoritmos bem consolidados na literatura de minimos quadrados podem ser utilizados
na estimativa de modelos matematicos do tipo AR (4uto Regressive) ou ARMA (Auto Regressive Moving Average)
(Johansson, 1993).

Quando ndo-linearidades estdo presentes em um sinal, as capacidades de previsdo dos algoritmos lineares sdo
naturalmente limitadas. Uma classe desafiadora de problemas ¢ a de previsdo de séries temporais caodticas, isto &,
quando o caos esta presente no comportamento dindmico do sinal. Um algoritmo eficiente para tal classe de problemas
deve incorporar: (i) ndo-linearidade: porque sistemas ndo-lineares podem gerar caos, e (ii) ruido: porque alguns dados
podem conter ruidos.

Entre as diversas metodologias possiveis e promissoras para capturar ndo-linearidades e incorporagdo de ruidos em
problemas de identificagdo de sistemas ndo-lineares e/ou previsdo de séries temporais estdo as redes neurais (RNs).
Uma defini¢do de RN como “um sistema interconectado de fung¢des parametrizadas” abrange muitos tipos de RNs ¢
modelos de neurdnios. A classificacdo das RNs é importante no contexto de comparar estruturas ¢ melhor diferencia-
las. Um esquema de classificacdo simples pode ser realizado com algumas informagdes que descrevem uma RN, tais
como (Redgers & Aleksander, 1995):

(1) topologia: como as fungdes sdo interconectadas;

(i) arquitetura: o tipo e a utilizagdo da RN;

(iii) modelo do neur6nio: o que as fungdes sao;

(iv) algoritmo de treinamento: como os parametros sao configurados; e

(v) escalonamento da operagdo: a sincronizag@o das interagdes entre as fungdes.
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A aproximagdo de fungdes, modelagem de sistemas, aprendizado de maquina e data mining sdo temas promissores
para aplicagdes de RNs. A selecdo das fungdes de ativagdo da rede neural é um fator crucial para a capacidade de
aproximagdo e taxa de convergéncia de uma rede. Uma rede neural utilizada freqiientemente em previsdo de séries
temporais ¢ o perceptron multicamadas (Rumelhart & McClelland, 1986), que na sua forma basica utiliza fungdes de
ativag@o sigmoidais e treina os seus pesos com o algoritmo da retropropagacdo do erro (backpropagation algorithm).
Devido a sua estrutura com multiplas camadas, generalizacdo global e a caracteristica de subida de encosta do algoritmo
de retropropagagdo do erro, o procedimento de treinamento desta rede neural freqlientemente se depara com armadilhas
de minimos locais da superficie de erro e apresenta convergéncia lenta.

Uma alternativa ao perceptron multicamadas, sdo as redes neurais com generalizagdo local. Este caso ocorre em
RNs quando poucos pesos afetam a resposta da RN, para os “pontos locais” no espago de entrada. As RNs fungdo de
base radial (Orr, 1995), de B-splines (Harris et al., 1996) e de wavelets (Zhang & Benveniste, 1992) sdo exemplos de
RNs, com generalizac¢do local, em que a interferéncia no aprendizado ¢ minimizada e o aprendizado ¢ relativamente
rapido, devido ao niimero minimo de pesos ajustados a cada par de vetores de treinamento apresentado a RN.

Neste artigo aborda-se a fundamentagio matematica e a utilizacdo de rede neural de wavelets (RNWSs) ou wavenets
em dois estudos de caso de identificagdo (previsdo de curtissimo prazo com um passo a frente) de sistemas ndo-lineares.
As RNWs sdo uma classe de redes neurais com uma camada intermediaria, em que as fun¢des de base sdo constituidas
de uma familia de fun¢des de wavelets. As RNWs possuem propriedades similares as redes neurais de base radial e
providenciam uma estrutura matematica eficiente para mapeamentos ndo-lineares. Uma motivagdo ao uso de RNWs
deve-se aos resultados promissores de artigos apresentados na literatura em identificagdo de sistemas dinamicos nao-
lineares e previsao de séries temporais usando RNWs (Szu et al., 1993; Bakshi & Stephanopoulos, 1993; Chen & Lee,
1996; Hull & Pendse, 1997; Xu & Ho, 1999; Tan et al., 2000; Rying et al., 2002; Turkoglu et al., 2003).

O artigo ¢ organizado da seguinte forma. Na secdo 2 sdo apresentadas nogdes, caracteristicas e algoritmos para a
concepc¢do de RNWs. A aplicagdo de RNWs em identificagdo ndo-linear é apresentada na se¢do 3. Algumas simulagdes
numéricas e o resultado da aplicagdo de RNWs sdo apresentados na se¢@o 4. Finalizando, a conclusio e as perspectivas
sdo apresentadas na secdo 5.

2. Rede neural de wavelets

Nos ultimos anos, os wavelets sdo um assunto muito atraente em muitas areas de pesquisa cientifica e em
engenharia. Especialmente, as RNWs inspiradas em redes neurais feedforward e decomposi¢cdo de wavelets tém
recebido consideravel atencdo (Zhang, 1997, Alonge et al., 1999, Li et al., 1999, Wei & Billings, 2002). Em contraste
com as RNs baseadas nas classicas fungdes de ativagdes sigmoidais, as RNWs possuem eficientes técnicas de
concepgdo da estrutura da rede, aprendizado rapido e capacidades de analise com multiplas resolugdes (Rying et al.,
2002).

Recentemente, os pesquisadores t€ém comecado a reconhecer que as RNWs tem algumas similaridades com sistemas
nebulosos e rede neurais de func¢do de base radial (Reyneri, 1999). Do ponto de vista de representacdo de fung¢des, uma
rede neural fungdo de base radial é um esquema que representa uma fungdo de interesse pela utilizagdo de uma familia
de fungGes de base suportadas compactamente (ou localmente). A localidade das fungdes de base fazem as redes neurais
de base radial serem mais apropriadas para o aprendizado de fungdes com variagdes locais ¢ descontinuidades.
Entretanto, as fungdes de base sdo pertencem a uma familia de fungdes ndo ortogonais, e portanto, redundantes (Jiao et
al., 2001). Isto significa que para uma dada funcdo, a representagdo através de uma rede neural funcdo de base radial
nao € Unica e provavelmente ndo ¢ a mais eficiente. Uma abordagem alternativa € substituir as fun¢des de base da rede
neural fungdo de base radial por fungdes de base ortonormal, que consistem de fungdes de escala na teoria de wavelets.
Estas redes sdo denominadas de redes neurais de wavelets. A utilizacdo de redes neurais de wavelets ortonormais
também facilita a andlise tedrica das propriedades de aproximacao universal e consisténcia. Deve-se enfatizar que a
estrutura de uma RN'Ws ¢é similar a uma rede neural de base radial. No entanto, uma RNWs geralmente ndo ¢ uma rede
neural de base radial desde que as fungdes de escala multi-dimensionais podem ndo ser radialmente simétricas (Zhang
etal., 1995).

Em sintese, os wavelets oferecem uma estrutura matematica bem fundamentada para a representagdo de sinais
(Daubechies, 1990; Nikolaou & Vuthandam, 1998). As RNWs, por outro lado, constituem-se em uma classe de
aproximadores universais de fun¢des (Kreinovich er al., 1994) para identificagdo estrutural (modelos matematicos
caixa-cinza) de sistemas dinamicos.

As RNWs foram originalmente propostas por Zhang & Benveniste (1992) e de forma similar a outras abordagens
de redes neurais sdo utilizadas para representacdo precisa de mapeamentos de entrada e saida de sistemas dindmicos,
através do aprendizado de um conjunto de dados de treinamento. A representagdo de um mapeamento ndo-linear pelas
RNWs depende da: (i) sele¢do apropriada da estrutura das RNWs; (ii) escolha da funcdo de ativacdo na camada
intermediaria, ou seja, a fung@o de base wavenet; (iii) escolha dos parametros de translacdo e dilatacdo (escala); e (iv)
capacidade do algoritmo de aprendizado em determinar os pardmetros apropriados para a estrutura das RNWs
selecionadas.
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Uma RNWs pode ajustar os parametros da representagdo wavelet de um sistema dinamico. No caso de um
problema com N; entradas ¢ considerada a utilizagdo de wavelets multidimensionais. Uma escolha simples ¢ a
realizacdo do produto de N; wavelets unidimensionais para cada entrada, empregando-se as equagdes

Ni
2,00 = I19(z0) (1)
com
N—m;
Z :x(ilﬂ’ )
jk

onde m; e d j sdo vetores de translacdo e dilatacdo, respectivamente. Neste estudo, consideram-se as RNWs com

representacdo dada pela equacao,

N Ny N;
y=y(x)= Zl cj®@j(x)+ag+ Zlakx(k) . 3)
J= J=

A equagdo (3) pode ser vista como uma rede com N; entradas, uma camada oculta de N,, wavelets de dimensao N;
com um termo de polarizagio (bias), ao, € um neurdnio linear de saida. A RNWs pode ser representada pelo diagrama

da Fig. 1. Neste artigo foi escolhida a primeira derivada de uma funcdo gaussiana, ¢(x)=txexp iO,Sx2 , cComo a

wavelet-mée.
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Figura 1. Estrutura de uma RNWs.

Na proxima se¢do sdo apresentados dois casos de sistemas ndo-lineares, onde serdo utilizadas as RNWs na
identificagdo destes sistemas dinamicos.

3. Estudo de casos de identificacao nao-linear de sistemas
3.1. Estudo de caso 1: Atrator de Lorenz

Em 1963, o matematico e meteorologista Edward N. Lorenz (1963) descreveu uma familia de equacdes diferenciais
tridimensionais que representam um modelo simplificado para turbuléncia atmosférica debaixo do centro de um trovao.
A solugdo destas equagdes, usando métodos numéricos, pode ser extremamente complicada. Estas equagdes ndo-
lineares, conhecidas como equagdes ou atrator de Lorenz, sdo muito interessantes e estudadas como um exemplo de
dindmica cadtica (Alligood et al., 1996). As equagdes de Lorenz séo:

%w(y—x) @)
erx—y—xz ®)]

dt
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dz
Z—xy-b 6
Y z, (6)

onde o, re b € R . Neste artigo € apresentado um estudo para (o, r, b) = (10; 28; 8/3). Neste caso, substituindo-se os
valores de (o, r, b) nas equagdes (4), (5) e (6) obtém-se

dx

—=10(y - 7
7 (y—x) (7
ﬂzZSx—y—xz ®)
dt

dz 8

= w2z 9
-7 737 (€)]

O atrator cadtico para este caso ¢ apresentado na Fig. 2. Os correspondentes comportamentos dindmicos nos planos
x-y, y-z e z-x, sdo também apresentados, estes na Fig. 3.

Atrator de Lorenz

Figura 2. Atrator de Lorenz para (o, r, b) = (10; 28; 8/3).

Flano x-y Plano y-z
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Figura 3. Comportamento dinamico do atrator de Lorenz para (o, r, b) = (10; 28; 8/3).

Um conjunto de 5900 amostras ¢ utilizado para identificagdo deste sistema, estes apresentados na Fig. 4, onde o
objetivo ¢ identificar o comportamento dinamico da coordenada z do atrator de Lorenz.

Desde que as equagdes (7) a (9) representam um sistema dindmico continuo em vez de um sistema dindmico
discreto, é necessario utilizar um método de integragdo numérica. Neste caso, escolheu-se o0 método de Runge-Kutta de
4% ordem com passo de 0,005 com condigdes iniciais (x(0), »(0), z(0)) = (-9; 8; 27). O experimento foi configurado para
utilizar 2900 amostras (amostras 1 a 2901) para a fase de estimacao e 2900 amostras (amostras 2902 a 5902) para a fase
de validagdo do modelo matematico, obtido através de uma RNWs.
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Figura 4. Série temporal da coordenada z(f) usada para identificacdo do atrator de Lorenz para o caso de
(o, r, b) = (10; 28; 8/3).

3.2 Estudo de caso 2: Fornalha de gis de Box e Jenkins

A fornalha de géas de Box ¢ Jenkins (Box et al., 1994) consiste de uma fornalha onde a entrada u(f) é a taxa de
alimentacdo de gas metano (pés cubicos por minuto), ¢ a saida z(¢) é a concentrag@o de dioxido de carbono (%CO,;) em
uma mistura de gases.

Um conjunto de 296 amostras (pares de dados de entrada e saida) ¢ disponivel para a identificacdo deste sistema. O
experimento foi configurado para utilizar 200 amostras para a fase de estimag@o e 96 amostras para a fase de validagdo
do modelo matematico, obtido através da RNWs. Os dados da entrada e da saida da fornalha de gas sao apresentados na
Fig. 5.
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Figura 5. Dados de entrada e saida da fornalha de gés.

4. Resultados de simulacio para o atrator de Lorenz e a fornalha de gas de Box e Jenkins

O procedimento de analise dos resultados obtidos nos problemas de identificagdo ndo-linear, é dividido nas
seguintes etapas:

(i) obtenc¢do dos dados de entrada e saida do sistema dinamico;

(i1) escolha das entradas (variaveis a serem consideradas e seus respectivos atrasos de tempo) e estrutura da RNWs
(nimero de wavelets, escalas e espago de busca);

(iii) determina¢do de um procedimento de otimizacdo da RNWs adotando o algoritmo do gradiente estocéstico (Zhang
& Benveniste, 1992). A fungdo objetivo a ser minimizada ¢ regida pelo erro médio quadratico (MSE). Foram utlizadas
200 épocas para o treinamento das RN'Ws para os dois casos estudados;

(iv) estimacdo dos parametros do modelo matematico (fase de estimagdo ou treinamento); e
(v) validagdo do modelo matematico (fase de validagdo ou testes).

Para ajustar a RNWs para identificar o comportamento dindmico dos sistemas nao-lineares ¢ necessario escolher a
estrutura do modelo neural. Na estrutura série-paralela, conforme mostrado na Fig. 6(a), as saidas do sistema dinamico
sdo utilizadas como entradas para o modelo da RNWs. Neste caso somente um passo de previsdo a frente ¢ possivel e a
estrutura tem dindmica externa. Em contrapartida, na estrutura paralela, conforme ilustrada na Fig. 6(b), a propria saida
estimada da RNW ¢ utilizada para criar entradas atrasadas no tempo para a RNWs. Esta estrutura pode ser considerada
recorrente ¢ com dindmica interna. Além disso, esta estrutura pode obter previsdes sobre um pequeno periodo de tempo.

Apos a realizacdo de estudos de viabilidade do projeto optou-se por uma estrutura série-paralela, conforme
apresentado na Fig. 6(a), em vez da estrutura paralela, principalmente pela facilidade de sua implementagdo quando o
objetivo ¢ a previsdo da saida do sistema real com um passo a frente, isto €, para o instante #+1. O modelo de previsdo
escolhido para este artigo ¢ um modelo NAR (Nonlinear AutoRegressive) para o caso do atrator de Lorenz sem entradas
u(t), ou seja, nu = 0 e um modelo NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) para o caso da fornalha de
gas de Box e Jenkins.
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Figura 6. Estruturas avaliadas da RNWs para previsao/identificacdo de sistemas dindmicos.

O critério de desempenho avaliado para o sistema dindmico a ser identificado é o coeficiente de correlagdo
multipla, R?, entre a saida real, z(?), e a saida estimada, z(z), dado por

N
i §M04mF
1=
RP=1-———— — (10)
NCORSS
=

onde z(f) é a saida do processo, z é a média das N amostras medidas para a saida do processo. Quando o valor de R* é
igual a 1,0 indica uma adequagdo exata do modelo para os dados medidos do processo. O valor de R* entre 0,9 e 1,0 é
considerado suficiente para aplicagdes praticas, principalmente em identifcagdo ndo-linear e em sistemas de controle
baseados em modelo (Schaible et al., 1997). Os resultados para as RNWs sdo baseados no coeficiente de correlagao
multipla, R*, e estes sdo apresentados nas Tabs. 1 e 2, respectivamente.

Tabela 1. Resultados obtidos através da RN'Ws para o estudo de caso 1 (atrator de Lorenz)
com 200 épocas usadas na fase de treinamento.

entradas da RNWs wavelets na R’ R R
camada oculta (estimagdo) (validag@o) (total)
[ z(¢-1) z(¢-2) ] 2 0,987648 0,987756 0,987705
[ z(z-1) z(¢-2) ] 3 0,991579 0,999999 0,991580
[ z(¢-1) z(¢-2) ] 4 0,904125 0,913163 0,908787
[ z(¢-1) z(-2) ] 5 0,908747 0,917281 0,913149
[ z(z-1) z(z-2) z(¢-3)] 2 0,981019 0,980813 0,980916
[ z(z-1) z(z-2) z(¢-3)] 3 0,980784 0,980640 0,980713
[ z(z-1) z(t-2) z(¢-3)] 4 0,981023 0,980763 0,980892
[ z(z-1) z(t-2) z(¢-3)] 5 0,980827 0,980635 0,980732

Tabela 2. Resultados obtidos através da RN'Ws para o estudo de caso 2 (fornalha de gas)
com 200 épocas usadas na fase de treinamento.

entradas da RNWs wavelets na R’ R’ R’
camada oculta (estimacgdo) (validagdo) (total)
[u(®) y()] 2 0,987441 0,942387 0,981012
[u(®) y(f)] 3 0,988065 0,942489 0,981426
[ u(®) y(0)] 4 0,987436 0,964127 0,985176
[u(®) y(6)] 5 0,986674 0,970486 0,985876
[ u(®) y(£) y(t-1)] 2 0,987755 0,940664 0,981095
[ u(®) y(£) y(-1)] 3 0,987322 0,961891 0,984739
[u(® y(&) y(-1)] 4 0,987493 0,961681 0,984811
[u(® y(&) y(-1)] 5 0,988007 0,960951 0,985009
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Os resultados de identificacdo através de RNWs foram precisos para a identificacdo dos casos apresentados. Na
Fig. 7 sdo apresentados os graficos relacionados a saida estimada e ao erro de estimacdo do melhor resultado,
apresentado na Tab. 1, obtido com a RNWs para a identificagdo do atrator de Lorenz. O melhor resultado foi com a
utilizacdo de 3 wavelets na camada oculta da RNWs. Neste caso, o coeficiente de correlagdo multipla, RZ, ficou proximo
da unidade nas fases de estimagdo e validagdo, mostrando a precisdo e robustez da RNWs na identificagdo um passo a
frente, z(¢+1), do atrator de Lorenz. Além disso, o erro maximo, o médio e o desvio padrdo do erro da RNWs foram de

[0,057867 -0,000367 0,012621], respectivamente. Neste caso, o erro absoluto normalizado foi de 0,001484% e
observa-se que o erro médio tem caracteristica de ruido Gaussiano descorrelacionado.
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Figura 7. Resultados da previsdo do atrator de Lorenz com 3 wavelets na camada oculta da RNWs.

Em relagdo ao caso da fornalha de gas, o melhor resultado foi com uma RNWs com 5 wavelets na camada oculta,
este apresentado na Fig. 8. Nota-se que no caso da fornalha de gés os resultados com 2 a 5 wavelets na camada oculta
da RNWs ficaram proximos. O melhor resultado da RNWs foi para erro maximo, o erro médio e o desvio padrdo do
erro com valores [1,760198 0,088400 0,41665619], respectivamente. Notou-se que o erro maximo ocorreu na fase de
validagdo, mostrando a necessidade de estudos posteriores para melhorar as propriedades de generalizagdo da RNWs
para o caso da fornalha de gés.
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Figura 8. Resultados da previsdo da fornalha de gas de Box e Jenkins com 5 wavelets na camada oculta da RNWs.

Em sintese, os resultados obtidos mostram a robustez da RNWs na previsdo de curto prazo para sistemas dindmicos
ndo-lineares. Entretanto, alguns questionamentos podem ser realizados. A solugdo do problema de selegdo estrutural
que esta presente em RNWs depende dos valores atribuidos a dilatagdes e translagdes das wavelets. Neste caso, existe
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um compromisso entre o numero de wavelets selecionados (complexidade computacional) e a qualidade de
aproximagdo da RNWs para a previsao de séries temporais com comportamento dindmico nao-linear.

5. Conclusao

As RNWs possuem as vantagens da alta resolugdo do wavelets e as potencialidades de aprendizado das redes neurais
feedforward. Além disso, as RNWs apresentam vantagens devido a capacidade de aproximag@o de func¢des ndo-
lineares, rapidez e eficiéncia do aprendizado, possibilitando a obtengdo de resultados precisos, oferecendo solugdes
eficientes para problemas de aproximac¢do multidimensional. Estas caracteristicas motivaram este artigo a apresentar os
fundamentos e a aplicagdo de RNWs para o aprendizado de sistemas com dinamica complexa.

Neste artigo foram analisados dois casos visando & previsdo de curto prazo (um passo a frente) através de
simula¢des computacionais para: (i) o atrator de Lorenz, e (ii) a concentra¢do de CO, dos dados do forno de géas de Box
e Jenkins. Os resultados de simulacdo mostraram que as RNWs apresentaram aprendizado e convergéncia rapidos e
uma boa aproximag¢ao da dindmica ndo-linear para os dois casos abordados. Estes resultados confirmam as propriedades
de analise multiresolugdo das RNWs de aproximarem sistemas que possuem ndo-linearidade e/ou dindmica complexa.
No caso do atrator de Lorenz os resultados da RNWs ficaram entre 0,904125 < R* < 0,999999, e no caso da fornalha
da gés os resultados obtidos foram entre 0,942387 < R* < 0,988065, 0 que mostram serem precisos e suficientes para
aplicagdes futuras em algoritmos de controle baseados em modelo, tais como algoritmos de controle adaptativo indireto,
controle preditivo e controle neural.

Alguns experimentos serdo realizados em trabalhos futuros de forma a aprimorar os estudos e resultados de
simulagdo apresentados neste artigo. Entre os experimentos os autores desejam realizar:

(i) enfatizar caracteristicas locais da identificacdo ndo-linear. As redes neurais t€ém capacidade limitada para enfatizar
caracteristicas locais, tais como descontinuidades na curvatura e variagdes bruscas em valores. Isto é devido a fungao
objetivo que geralmente guia a construcdo das RNWs a serem otimizadas baseando-se em erro médio quadratico
global, assim a qualidade da identificaco das caracteristicas locais ndo ¢ enfatizada;

(i) um estudo comparativo de precisdo ¢ complexidade computacional de modelos NAR ¢ NARX em relagdo aos
modelos matematicos do tipo NARMA (Nonlinear AutoRegressive Moving Average) e NARMAX (Nonlinear
AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs);

(iii) uma analise de auto-correlagdo e correlag@o cruzada entre variaveis de entrada(s), saida(s) e erro(s) da RNWs; e

(iv) um estudo das dificuldades de identificagdo ndo-linear para conjuntos de dados ndo-estacionarios, ruidosos e com
comportamento cadtico para sistemas dindmicos MIMO (Multi-Inputs Multi-Outputs).
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Abstract

A wavelet network is a nonlinear regression structure that represents input-output mappings as the
superposition of dilated and translated versions of a single function, which is localized both in the space and
frequency domains. The wavelet network has been introduced as a special feedforward neural network
supported by the wavelets theory. In this paper, a wavelet-based neural network is introduced for nonlinear
identification of dynamic systems. The wavelet-based neural network with serie-parallel structure is
evaluated on two cases: (i) prediction of Lorenz chaotic system, and (ii) prediction of CO, concentration of
Box and Jenkins gas furnace data. Simulation results and statistical analysis demonstrate the effectiveness
and the approximation properties of the proposed methodology for prediction time series with forecasting of
one step ahead.

Keywords: thermal systems, identification of thermal systems, wavelet-based neural network.



