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Resumo

Velasco, Camilo. Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi.
EsnPredictor: Ferramenta de Previsdo de Séries Temporais Baseada
em Echo State Networks Otimizadas por Particle Swarm Optimization
e Algoritmos Genéticos. Rio de Janeiro, 2014. 94p. Dissertacdo de
Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

A previsdo de séries temporais é fundamental na tomada de decisGes de
curto, médio e longo prazo, em diversas areas como o setor elétrico, a bolsa de
valores, a meteorologia, entre outros. Tem-se na atualidade uma diversidade de
técnicas e modelos para realizar essas previsdes, mas as ferramentas estatisticas
sdo as mais utilizadas principalmente por apresentarem um maior grau de
interpretabilidade. No entanto, as técnicas de inteligéncia computacional tém sido
cada vez mais aplicadas em previsdo de séries temporais, destacando-se as Redes
Neurais Artificiais (RNA) e os Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF). Recentemente
foi criado um novo tipo de RNA, denominada Echo State Networks (ESN), as
quais diferem das RNA cléssicas por apresentarem uma camada escondida com
conexdes aleatorias, denominada de “Reservoir” (Reservatorio). Este “Reservoir”
é ativado pelas entradas da rede e pelos seus estados anteriores, gerando o efeito
de “Echo State” (Eco), fornecendo assim um dinamismo e um desempenho
melhor para tarefas de natureza temporal. Uma dificuldade dessas redes ESN é a
presenca de diversos parametros, tais como Raio Espectral, Tamanho do
Reservoir e a Percentual de Conexdo, que precisam ser calibrados para que a ESN
forneca bons resultados. Portanto, este trabalho tem como principal objetivo o
desenvolvimento de uma ferramenta computacional capaz de realizar previsoes de
séries temporais, baseada nas ESN, com ajuste automatico de seus parametros por
Particle Swarm Optimization (PSO) e Algoritmos Genéticos (GA), facilitando a
sua utilizacdo pelo usuério. A ferramenta computacional desenvolvida oferece
uma interface grafica intuitiva e amigavel, tanto em termos da modelagem da
ESN, quanto em termos de realizacdo de eventuais pré-processamentos na série a
ser prevista.

Palavras-chave
Séries Temporais; Previsdo; Echo State Networks; Particle Swarm

Optimization; Algoritmos Genéticos; Interface Gréfica.
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Abstract

Velasco, Camilo. Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi.
EsnPredictor: Time Series Forecasting Application based on Echo State
Networks Optimized by Genetics Algorithms and Particle Swarm
Optimization. Rio de Janeiro, 2014. 94p. MSc. Dissertation -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

The time series forecasting is critical to decision making in the short,
medium and long term in several areas such as electrical, stock market, weather
and industry. Today exist different techniques to model this forecast, but statistics
are more used, because they have a bigger interpretability, due by the mathematic
models created. However, intelligent techniques are being more applied in time
series forecasting, where the principal models are the Artificial Neural Networks
(ANN) and Fuzzy Inference Systems (FIS). A new type of ANN called Echo State
Networks (ESN) was created recently, which differs from the classic ANN in a
randomly connected hidden layer called ‘Reservoir’. This “Reservoir” is activated
by the network inputs, and the historic of the reservoir activations generating so,
the ‘Echo State’ and giving to the network more dynamism and a better
performance in temporal nature tasks. One problem with these networks is the
presence of some parameters as, Spectral Radius, Reservoir Size and Connection
Percent, which require calibration to make the network provide positive results.
Therefore the aim of this work is to develop a computational application capable
to do time series forecasting, based on ESN, with automatic parameters
adjustment by Particle Swarm Optimization (PSO) and Genetic Algorithms (GA),
facilitating its use by the user. The developed computational tool offers an
intuitive and friendly interface, both in terms of modeling the ESN, and in terms

of achievement of possible pre-process on the series to be forecasted.

Keywords
Time Series; Forecasting; Echo State Networks; Particle Swarm

Optimization; Genetics Algorithms; GUI.
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1.
Introducéao

1.1.
Motivacao

A previsdo de séries temporais tem uma importancia vital em diversas areas,
por exemplo, a necessidade de se ter uma previsdo de carga confiavel no setor
elétrico, para uma operacdo eficiente e segura de todo o sistema elétrico. Na bolsa
de valores, prever o valor futuro de acdes é de extremo interesse ndo s6 dos
investidores, que podem ganhar ou perder milhdes, como também para
pesquisadores que buscam entender o comportamento do mercado de acfes. Até
mesmo uma boa previsdo do clima pode salvar milhares de vidas e, no setor
industrial, previsdes de demanda fundamentam o planejamento de curto e longo
prazo de marketing, logistica, producdo e financas (Barboza, 2011).

Existem diferentes técnicas para abordar a previsdo de séries temporais:
métodos estatisticos, numéricos e os de inteligéncia computacional. Certamente as
técnicas estatisticas sdo as mais utilizadas, principalmente por apresentarem um
maior grau de interpretabilidade, garantido pelos modelos matematicos gerados.
No entanto, as técnicas de inteligéncia computacional estdo sendo cada vez mais
aplicadas em previsdo de séries temporais, com destaque para as Redes Neurais
Artificiais (RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), por serem
aproximadores universais, podendo aprender qualquer mapeamento entre entrada
e saida (Haykin, 2000). Recentemente foi criado um novo tipo de RNA,
denominado Echo State Networks (ESN), as quais diferem das RNA classicas por
terem uma camada escondida com conexfes aleatorias, chamada “Reservoir”
(Jaeger, 2010). Este “Reservoir” ¢ ativado pelas entradas da rede e pelos estados
anteriores do proéprio reservoir, gerando o efeito de “Echo State” (Breve, 2005) e
fornecendo assim um dinamismo e um desempenho melhor para tarefas de
natureza temporal. Entretanto, essas redes possuem diversos parametros, tais
como Raio Espectral, Tamanho do Reservoir e a porcentagem de Conexao, 0s

quais precisam ser calibrados para que a rede funcione de forma adequada. Para
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efetuar o ajuste adequado desses valores, precisa-se de experimentagdo e
conhecimento das caracteristicas dessas redes. No caso da sua utilizagdo em
previsdo de séries temporais, parametros adicionais devem ser especificados,
como o tamanho a janela de entrada e o tipo de previsdo (single-step ou multi-

step), dificultando ainda mais a modelagem correta da ESN.

1.2.
Objetivos

Em funcdo do exposto na secdo anterior, este trabalho teve como objetivo
desenvolver uma ferramenta computacional amigavel, baseada na teoria das ESN,
capaz de realizar previsdes de séries temporais em diferentes horizontes, com boa
exatiddo, de forma que os parametros das ESN sejam especificados de forma
automatica para o usuario.

Os objetivos secundarios sdo:

e Oferecer uma interface grafica amigavel e intuitiva, de forma a
viabilizar seu uso mesmo por usudrios que ndo tenham
conhecimento das teorias aplicadas, necessitando apenas de um

conhecimento bésico sobre as mesmas.

e Permitir o ajuste automatico de uma ESN, por meio de Particle
Swarm Optimization (PSO) e Algoritmos Genéticos (GA), de forma
a determinar automaticamente uma configuracdo dos parametros do

sistema que resulte em uma maior exatiddo da previsao.

e Fornecer flexibilidade e visualizacdo do pré-processamento das

séries temporais.

1.3.
Descricao do Trabalho

Este trabalho foi elaborado seguindo as seguintes etapas:
e Estudo sobre a area de previsdo de séries temporais, e das diferentes

técnicas de modelagem.
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e Estudo sobre modelos de Inteligéncia Computacional, mais
especificamente: Echo State Networks (ESN), Particle Swarm
Optimization (PSO), Algoritmos Genéticos (GA).

e Definicdo e desenvolvimento dos modelos hibridos ESN-PSO e
ESN-GA.

e Construcdo da ferramenta computacional denominada EsnPredictor.

e Estudo de casos.

Na primeira etapa do trabalho, foi feito um levantamento bibliogréfico
referente a &rea de previsdo de séries temporais, analisando as vantagens e
desvantagens das diferentes técnicas de modelagem.

Além disso, foi realizado um estudo sobre Redes Neurais Artificiais,
principalmente as ESN que é a técnica de Inteligéncia Computacional utilizada na
construcdo dos modelos hibridos e da ferramenta computacional. Também foi
feito um levantamento de técnicas de otimizacdo (PSO e GA), de forma a utiliza-
las na calibracdo das ESN estudadas anteriormente.

A partir dos estudos desses trabalhos foram definidas caracteristicas
importantes a serem levadas em conta no desenvolvimento do sistema de previsao
hibrido e no desenvolvimento da ferramenta EsnPredictor.

Na etapa de construcdo da ferramenta computacional o foco principal foi dar
ao usuario uma maior flexibilidade e ampla gama de alternativas de pré-
processamento e de configuracdo do modelo de previsdo da série temporal,
possibilitando a visualizacdo de um quadro comparativo com diferentes
configurac@es, além de permitir ao modelo se adaptar a diferentes tipos de séries.

Na etapa de estudo de casos foram realizados diversos testes, focando nas
11 séries da competicdo NN3 (Forecasting Competition 2006/7), de forma a
permitir a comparacdo de desempenho com diferentes trabalhos anteriores

realizados no mesmo conjunto de dados.

1.4.
Organizacao da Dissertagcéo

Esta dissertacéo esta organizada em mais cinco capitulos, descritos a seguir.
O Capitulo 2 descreve as técnicas de inteligéncia computacional, destacando

as utilizadas na ferramenta desenvolvida neste trabalho: ESN, PSO e GA. Todos
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0S conceitos basicos necessarios para o entendimento das técnicas e aqueles
aplicados na estrutura matematica da ferramenta desenvolvida séo descritos neste
capitulo.

No Capitulo 3 sdo apresentados caracteristicas e conceitos importantes na
previsdo de séries temporais, além das principais técnicas quantitativas de
previsao de séries temporais, focando na aplicacdo de modelos inteligentes.

O Capitulo 4 apresenta em detalhes a ferramenta EsnPredictor, listando suas
funcionalidades, sua estrutura matematica e descrevendo a sua utilizacao.

O Capitulo 5 apresenta o estudo de caso, no qual se utiliza o EsnPredictor
para realizar previsGes em 11 séries temporais obtidas do Forecasting Competition
de 2006/07 (NN3). O potencial do mddulo de otimizacdo por GA e PSO é
analisado neste capitulo.

Finalmente, no Capitulo 6 estdo descritas as conclusdes e os trabalhos

futuros.
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2.
Fundamentacéo Teoérica

2.1.
Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais sobre Redes
Neurais do tipo Echo State Networks (ESN) e os fundamentos das técnicas de
otimizacdo Particle Swarm Optimization (PSO) e Algoritmos Genéticos (GA),
que sdo as tecnicas de Inteligéncia Computacional empregadas na construgdo do
modelo e da ferramenta EsnPredictor.

2.2.
Echo State Networks (ESN)

As ESN (Echo State Networks) foram propostas pelo Dr. Herbert Jaeger em
2001, artigo que foi corrigido no ano 2010 por ele mesmo em (Jaeger, 2010),
sendo este um dos meétodos principais do “reservoir computing” junto com as
“Liquid States Machines” (Natschlager, 2002). Estas surgiram baseadas em
estudos prévios sobre neurociéncia computacional (Dominey, 1995), e
subsequentes ramificagdes do machine learning como a regra de aprendizagem
Backpropagation Decorrelation (Steil, 2004).

O modelo das ESN foi motivado pela ineficiéncia dos algoritmos atuais para
o treinamento das Redes Neurais Recorrentes (RNR), as quais sdo caracterizadas
pela presenca de ao menos um laco de realimentagdo (“recorréncia”) em seus
neuronios. Em geral, as RNRs apresentam um comportamento dindmico néo
linear, ja que elas podem manter a ativagdo ou saida mesmo na auséncia da
entrada, sendo esta caracteristica chamada de “Memoria Dindmica”.

Os algoritmos usados para treinar as RNRs, propostos em (Willian &
Zipser, 1989; Werbos, 1990), adaptam de maneira incremental 0s pesos
sinapticos. No entanto, estes tem uso limitado devido a trés problemas principais:

e Convergéncia lenta;

e As solugdes encontradas, em muitos casos sdo subotimas;
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e A maioria dos modelos recorrentes requer convergéncia a pontos
estaveis (Hertz, 1991) fato que limita a capacidade de aprendizado

da rede.

As ESN fornecem uma solucdo dos problemas mencionados acima no
treinamento, pois nesta arquitetura somente sdo atualizados os pesos da camada de

saida, sendo a tarefa de aprendizado da rede mais simples.

2.2.1.
Configuracéo

Como ilustra a Figura 1, uma ESN é composta por uma camada de entrada,
um reservatorio de neurénios interconectados de maneira recorrente e gerados

aleatoriamente, e uma camada de saida.

Entradas Reservoir Saidas

Figura 1. Topologia Geral de uma ESN.

Na Figura 1, W, Wi, Wyt € Whack S80 0S pesos do reservoir, das entradas,
das saidas e da retroalimentagdo, respetivamente. A matriz W,,; € a matriz de
pesos que deve ser atualizada durante o processo de treinamento da rede, enquanto
que as outras (W, W;, e Wy S80 inicializadas de forma aleatéria no momento

de criacéo da rede e ndo sofrem atualizac¢Ges (Jaeger, 2010).

2.2.2.
Reservoir

O componente caracteristico das ESN é o Reservoir. Este é definido por

uma camada de neurdnios com conexdes e pesos criados de maneira aleatoria.
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Essas conexdes geradas aleatoriamente podem ser entre um neur6nio e outro, ou
de um neurdnio para ele mesmo. Geralmente uma ESN tem um nimero maior de
neurdnios (da ordem de 10 — 1500 ou mais).

Estas interconexfes do Reservoir sdo as que geram a caracteristica do “echo
state”, dado que para qualquer instante de tempo, o estado de ativacdo do
Reservoir vai depender das entradas da rede, da retroalimentacdo da rede e do
estado no instante anterior. Logo, a rede é suscetivel aos estados anteriores do
Reservoir, em maior ou menor proporcao, de acordo com a matriz de pesos W do
mesmao.

O reservoir é gerado de forma aleatéria no momento da criagdo da rede, e

suas caracteristicas dependem de trés parametros configurados inicialmente:

e Raio Espectral: Valor usado para escalar ou normalizar os pesos,

normalmente menor que um para que a rede ndo apresente um
comportamento cadtico, e ndo sejam saturadas as ativacdes dos
neuronios;

e Percentual (%) de Interconexdo: Indica a porcentagem de neurdnios

que vé@o ser conectados aleatoriamente dentro do Reservoir,
normalmente de 60%, para garantir uma dinamica variada;

e Tamanho do Reservoir: define o Nimero de Unidades que formara o

Reservair.

Igual aos modelos de redes neurais classicos, os neurénios do Reservoir e da
camada de saida das Echo State Networks utilizam fun¢des de ativacdo dos tipos

ilustrados na Figura 2.

a) Sigmoid b) Tanh c) Linear

1 5

0.8 // 05 f
0.6

/ 0 0

0.2 / 05 J

1 5
. 5 : ~ 0 . 5 .5 . .
Figura 2. Funcdes de ativacdo de neurdnids tipicas
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No Reservoir, normalmente, as func¢des de ativacdo séo do tipo sigmoide ou
tangente hiperbolica (imagens a e b da Figura 2), enquanto que a funcdo de
ativacdo do neurdnio da saida geralmente é linear (imagem c da Figura 2).
Quando se utiliza funcdo Tanh na camada de saida, um pré-processamento dos
dados se faz necessario, de modo que os dados apresentados no treinamento
estejam escalados entre -1 e 1, e assim os resultados sejam corretos (Jaeger,
2010).

2.2.3.
Estados do Reservoir

O estado do Reservoir é um vetor de tamanho N, onde N € o numero de
neurbnios do Reservoir. Esse vetor contém as ativacdes de cada neurbnio em

qualquer instante de tempo, e é calculado a partir da equacéo (2.1).

x(n+1) =f(Wpun+1) + Wx(n) + Wyeay(m)) (2.1)
Onde:
x(n+1): Estado do Reservoir no instante n + 1.
x(n): Estado do Reservoir no instante n.
u(n+ 1): Entradas da rede no instante n + 1.
y(n): Saida da rede no instante n.
W, Matriz de pesos de entrada da rede.
w: Matriz de pesos do Reservoir.
Wyack: Matriz de pesos de retroalimentacéo.
fC ) Funcéo de ativacao.

Para calcular a saida da rede é usada a equacéo (2.2):

y(n) = x(n) Wout (2.2)
Onde:
y(n): Saida da rede no instante n.
x(n): Estado do Reservoir no instante n.

Wi Matriz de pesos de saida.
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A matriz de pesos de saidaW,,, € modificada durante a etapa de
treinamento, enquanto as outras matrizes W;,, W, Wy, permanecem fixas desde

0 momento da criacdo da rede.

2.2.4.
Treinamento

As redes ESN tém dois tipos de treinamento, On-line e Off-line, mas os dois
tipos de treinamento sdo feitos para adaptar os pesos da camada de saida que

conecta os neurdnios do Reservoir aos neurdnios da camada de saida da rede.

2.2.4.1.
Treinamento On-Line

O treinamento On-line é realizado em cinco passos:

1. Geram-se as quatro matrizes de pesos W, W, Wyack € Woue, lembrando
que a matriz de pesos do Reservoir, W, deve considerar a limitacdo
imposta pela porcentagem de conexdes aleatorias permitidas pelo
parametro ‘“Percentual (%) de Interconexdo”, além de utilizar o Raio
Espectral para escalar os valores dos pesos.

2. No segundo passo do treinamento, sdo fornecidas duas condicdes
iniciais: uma vez que no instante inicial a rede precisa de duas
informacdes do tempo anterior para calcular o valor do estado, conforme
especificado na Equacéo (2.1):

e A primeira condi¢do define o estado inicial do Reservoir, que pode
ser x(0) = 0, ou inicializado com valores aleatérios, nesse caso
tem que considerar que o eco produzido por valores aleatérios vai
demorar mais para desaparecer;

e A segunda condicéo € o estado da camada de saida, que pode ser
y(0) =0 ou também iniciado com um valor aleatério; caso
Wyack # 0, deve-se ter a mesma precaugdo da primeira
consideracao.

3. Calcula-se a saida da rede y(n) baseado na equacao (2.2).

4. Calcula-se o erro entre a saida da rede y(n) e a saida desejada y;qrget (1)
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ey = y(n) — ytarget(n) (2.3)

5. O quinto e ultimo passo refere-se a atualizacdo da matriz de pesos W,;,
baseado no erro calculado no passo anterior. Para o calculo desses pesos
pode ser usado qualquer algoritmo, como BackPropagation (BP)
(Werbos, 1990) ou Levenberg-Mardquardt (LM) (Levenberg, 1944). Em
(Venayagamoorthy, 2007) é proposto um algoritmo adequado para
treinamento on-line de ESN, uma vez que considera os estados do

Reservoir (Equacéo (2. 4)).

Wour(n 4+ 1) = Woye () + nx(n + D7ey(n + 1) + yx(n)"ey, (n) 2. 4)

Onde:
Woue(n + 1): Matriz de pesos da camada de saida em n + 1.
W,:(n): Matriz de pesos da camada de saida em n.
x(n+1): Estado do Reservoir no instante n + 1.
x(n): Estado do Reservoir no instante n.
ey(n+ 1): Erro da saida da rede no instante n + 1.
ey (n): Erro da saida da rede no instante n.
Taxa de aprendizado.
y: Momentum.

Depois de atualizar a matriz W,,,;, retorna-se para o passo 3 e € apresentado

um novo padrédo para a ESN.

2.2.4.2.
Treinamento Off-Line

O treinamento Off-line é também realizado em cinco passos:

1. Geram-se as trés matrizes de pesos W;,, W e Wy, lembrando que a

matriz de pesos do Reservoir W tem uma porcentagem de conexdes
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aleatdrias além de ser escalada pelo Raio Espectral. Note-se que neste
tipo de treinamento a matriz de pesos da saida W,,; ndo é gerada, uma
vez que sera calculada no Gltimo passo, depois da apresentagdo de todos
0s padrdes de treinamento.

2. O segundo passo do treinamento refere-se as definicbes das duas
condigdes iniciais, similar ao caso do treinamento On-Line:

e Na primeira condicéo define-se o estado inicial do Reservoir como
x(0) = 0, ou com valores aleatdrios, nesse caso tem que considerar
que o eco produzido por valores aleatdrios vai demorar mais para
desaparecer;

e A segunda condicdo refere-se ao estado inicial da saida, podendo
ser y(0) = 0, ou também um valor aleatério; se Wy, # 0, deve-
se ter a mesma precaucdo da primeira consideragao.

3. Calcula-se o estado do Reservoir no tempo n + 1, usando a equagao
(2.1), e depois 0 armazena em uma matriz DR, além de armazenar todas
as saidas desejadas no vetor Teacher. Este passo € repetido até que
sejam apresentados todos os padrfes de treinamento e suas respetivas
saidas.

4. Extrai-se da matriz de estados DR e do vetor Teacher o primeiro dado,
porque este foi produzido pelas consideragdes iniciais, gerando assim 0s
elementos DR/°79¢t e Teacher/°T9¢t,

5. O quinto e ultimo passo refere-se ao célculo da matriz de pesos de saida

W,..:» baseado na equacao (2.5).

W,y = (Pseudoinverse(DRT°79¢ ) x Teacher/°T9¢)T 25)

A possibilidade das ESN serem treinadas de forma off-line, sem precisar
modificar os pesos de forma gradual, é sua maior vantagem, uma vez que O
treinamento é realizado em um sé passo e, dependendo da configuracdo da rede,
pode levar até a um erro de treinamento préximo de zero.

Em suma, os pardmetros configuraveis das ESN que influenciam no

desempenho do treinamento off-line sdo: o Raio Espectral, o Tamanho do
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Reservoir (Numero de Neurdnios), a Porcentagem de conexfes internas do

Reservoir e 0 uso do Feedback.
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2.3.
Particle Swarm Optimization (PSO)

O algoritmo PSO é um algoritmo de otimizacdo estocéstico, baseado em
populacdes, que visa a imitacdo dos movimentos de individuos em um enxame
durante a procura por um objetivo, como, por exemplo, o alimento (Kennedy e
Russell, 1995). Este algoritmo foi inspirado no comportamento de um bando de
gaivotas e em cardumes de peixes. No PSO, um enxame de N individuos,
chamados de particulas, ¢ usado para buscar a solugdo mais Otima para
determinado problema baseado na avaliacdo de cada particula por meio da funcéo
objetivo.

No modelo matematico adotado para o PSO, um “enxame de particulas” é
gerado aleatoriamente em um determinado espago de busca. Dentro deste espaco,
cada particula corresponde a uma possivel solucdo ao problema, representada por

sua posicdo no espaco de busca do problema (Vasconcelos, 2007).

2.3.1.
Representacéao

Cada particula do enxame tem associado um valor de velocidade V e um
valor de posi¢do X no espaco de busca. O valor de posicdo X é deslocado sob a
acdo de trés vetores: inércia, memdria e cooperacdo. A Figura 3 ilustra um
exemplo de deslocamento desde uma posicéo x;_;, até a posicao x;, fazendo uso
dos vetores mencionados. O primeiro vetor conduz a particula na direcdo idéntica
a que ela tinha (inércia); o segundo atrai a particula na direcdo da melhor posicéao
da mesma particula até o momento (memdria); e o Ultimo vetor atrai a particula na

direcdo da melhor posicdo descoberta pelo enxame até 0 momento (cooperacao).

COOPERACAO Xi

Figura 3. Movimento de uma Particula.
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Quando a particula atinge a sua nova posicao X;, esta é avaliada e no caso
de superar o seu estado anterior, sdo atualizados os valores da sua melhor posicéo
e a melhor posicdo de todo o enxame.

2.3.2.
Algoritmo

O primeiro passo na implementacdo do algoritmo é a geracdo das N
particulas que formardo o Swarm ou 0 enxame, com suas respectivas posigdes.
Pode-se também, neste momento, arbitrar velocidades iniciais para cada particula.

Como ilustra o fluxograma da Figura 4, o algoritmo manter-se-a ativo,
atualizando os vetores de velocidade e posicdo de cada particula até que seja
atingido qualquer critério de parada, como o0 nimero maximo de itera¢cbes ou uma

particula atingir uma posi¢do com uma avaliacdo desejada.

ATUALIZAR POSICAO
CADA

PARTICULA

Figura 4. Fluxograma do PSO

O célculo da velocidade de cada particula é feito pela equacéo (2.6)

L= oV 4 o (X — XD + cr (X gt — XE) (2.6)

Onde:

AJOT Velocidade da particula i na iteragdo n + 1.
A Velocidade da particula i na iteracdo n.
Xk Posicédo da particula i na iteragéo n.
X1 Melhor posicéo local (histdrico da particula i).
Xgt: Melhor posicéo global (historico do enxame).
T, Ty Valores aleatdrios no intervalo (0,1).
Cy1, Cy: Pardmetros de confianga.

w: Fator de inércia.
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O fator de inércia, w, é utilizado para controlar o impacto dos valores
anteriores da velocidade na mesma particula: valores muito elevados aumentam
sua capacidade de exploracdo do espaco de solugdes e diminuem sua
convergéncia. O parametro de confianca c; define o quanto a particula confia em
si e a induz a seguir a direcdo de sua melhor posicdo pessoal. O pardmetro de
confianca ¢, define o quanto a particula confia no bando e a induz a seguir a
direcdo da melhor posicéo global do enxame, geralmente ¢; = ¢, = 2.

Além de todos os termos citados anteriormente, existem os valores
aleatdrios no intervalo (0,1) r; e r, para que 0os movimentos fiquem menos
previsiveis. Assim, duas particulas que tenham posi¢fes atuais e melhores
posicOes pessoais parecidas podem se mover em diregdes diferentes. Finalmente,
baseado na velocidade calculada anteriormente, calcula-se a nova posicdo usando

aequacao (2.7).

ri1+1 = Xriz + Vrl;+1 (2.7)
Onde:
LY Posicdo nova da particula.
Xi: Posi¢do antiga da particula.
AJOT Velocidade nova da particula.
2.3.3.
Parametros

Em suma, os parametros configurdveis de PSO que influenciam o

desempenho do algoritmo s&o:

e Tamanho do enxame (Numero de particulas);
e Critério de Parada (Geracdes ou Erro);
e Parametros de confianca c; e cy;

e Fator de Inércia w;
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2.4.
Algoritmos Genéticos (GA)

Os algoritmos Genéticos constituem uma técnica de busca e otimizacéo,
inspirada no principio Darwiniano de selecdo natural (Goldberg, 1999) e
reproducdo genética. Existem diversas técnicas e algoritmos tradicionais de
otimizagdo, mas a maioria requer conhecimento do modelo matematico que
representa o problema, e na maioria das aplicacfes reais 0 modelo matemético néo
estd disponivel ou € dificil de obter. Um dos principais diferenciais dos
Algoritmos Genéticos esta exatamente na dispensa dessa informacao, facilitando a
otimizacdo de problemas complexos, com grandes espacos de busca e de dificil
modelagem. Assim, os algoritmos genéticos tém sido aplicados a diversos
problemas de otimizagédo (Barboza, 2011) (Michalewickz, 1994) (Birincie, 2006)
(Northern,2007).

O principio de selecdo da teoria de C. Darwin privilegia os individuos mais
aptos que tém maior longevidade e, portanto, uma maior probabilidade de
reproducdo. Estes principios sdo imitados nos algoritmos genéticos que buscam
uma melhor solucdo para um determinado problema por meio da evolucdo de
populacdes de possiveis solugdes codificadas em cromossomos artificiais.

Um cromossomo é uma estrutura de dados que representa uma possivel
solugéo dentro do espaco de busca do um determinado problema. Cromossomos
sdo entdo submetidos a um processo evolucionario que envolve avaliacéo,
selecdo, recombinacdo sexual (crossover) e mutacdo. Apds varios ciclos de
evolucdo a populacdo devera conter individuos mais aptos, ou seja, solucdes
melhores avaliadas por uma funcdo de avaliacdo pré-determinada (Goldberg,
1990). O procedimento basico de um algoritmo genético é resumido no

fluxograma da Figura 5.

Inicio

te1

inicializar populacao P(t)

avaliar populagao P(t)

enguanto (nao condicao_de_fim) faca
tet+1

selecionar populacao P(t) a partir de P(t-1)
aplicar operadores geneticos

avaliar populagao P(1)

fim enquanto

fim

Figura 5 Fluxograma Algoritmo Genético
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As secOes seguintes apresentam em mais detalnes cada um dos

componentes de um algoritmo genético.

2.4.1.
Representacao

A representacdo é fundamental na modelagem de um algoritmo genético,
pois nesta etapa € definida a estrutura do cromossomo, com 0s respectivos genes
que o compdem, de maneira que este seja capaz de descrever todas as variaveis e
condigdes do problema dentro do espaco de busca (Lazo, 2004). A representacao
do cromossomo depende diretamente do tipo de problema. Os principais tipos de

representacdo estdo contidos na Tabela 1.

Representacao Problemas ‘

Binaria Numeéricos, Inteiros
Numeros Reais Numéricos
Permutacdo de Simbolos Baseados em Ordem
Simbolos Repetidos Agrupamento

Tabela 1. Principais tipos de representacdo do Cromossomo (Goldberg, 1991) (Janikow,
1991).

2.4.2.
Decodificacao

A decodificagdo consiste em reconstruir a solugéo real do problema a partir
da solucéo representada pelo cromossomo. O processo de decodificacdo constréi a

solucdo para que esta seja avaliada pelo problema, e seja comparada com as

soluc@es fornecidas por outros cromossomos.

2.4.3.
Avaliacéo

A avaliacdo é feita por meio de uma funcdo matematica que pretende ligar o

algoritmo genético com o mundo real. A fungdo de avaliacdo representa o
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problema e tem por objetivo fornecer uma medida numérica de aptiddo de cada
individuo da populacéo, que iré dirigir o processo de busca. Funcbes de avaliacdo
sdo especificas de cada problema, por isso uma boa funcdo de avaliacdo, em
conjunto com uma boa representacdo, sdo elementos vitais na modelagem da

solucéo.

2.4.4.
Selecédo e Reproducéao

O processo de selecdo nos algoritmos genéticos é tipicamente implementado
por uma roleta onde cada individuo ou cromossomo € representado por uma fatia
de tamanho proporcional a sua avaliacdo relativa; dessa maneira, 0s individuos
com as maiores avaliagfes tém maior probabilidade de serem escolhidos para
reproducéo.

Existem basicamente quatro técnicas de reproducdo que definem a forma
pela qual os individuos sdo substituidos entre geracdes:

e Troca de toda a populacdo: todos os individuos da populacao sdo trocados
a cada geracao;

e Troca de toda a populacdo com elitismo: todos os individuos da
populacdo sdo trocados a cada geracdo, porém o individuo mais apto é
sempre copiado para a geragado seguinte;

e Troca parcial da populacdo (steady state): substitui-se apenas uma
parcela da populacédo a cada geracéo;

e Troca parcial da populacdo (steady state) sem duplicados: técnica
semelhante a anterior. No entanto, os individuos duplicados sao
descartados e substituidos;

Para maior informacdo sobre as caracteristicas e configuracBes das
técnicas em (Goldberg, 1990).

2.4.5.
Operadores Genéticos

Os individuos que foram selecionados para reproducdo sdo recombinados

por meio de operadores de crossover e de mutacdo. A realizacdo ou ndo do
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crossover e da mutacdo depende da taxa de crossover e da taxa de mutacdo, que
sdo parametros definidos no inicio da implementacdo do algoritmo genético.

Nos operadores de crossover, os novos individuos ou filhos, sdo criados a
partir do cruzamento dos genes dos cromossomos pais que foram selecionados,
fornecendo a convergéncia de boas solugdes, enquanto os operadores de mutagao
trocam de forma aleatoria valores de genes dos cromossomos pais, garantindo a
diversidade e permitindo que sejam introduzidas informacGes que ndo estiveram
presentes nos outros individuos.

Para uma maior informacgdo sobre os diferentes tipos de operadores de
crossover e mutacédo, consulte (Davis, 1990).

2.4.6.
Parametros

Em suma, os parametros configuraveis dos GA que influenciam o
desempenho do algoritmo s&o:
e Tamanho da Populacéo;
e Critério de Parada (Geracdes ou Erro);
e Taxade Crossover;
e Taxa de Mutacéo;
e Cromossomo; e

e Funcdo de Avaliacdo.
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3.
Técnicas de Previsdo de Séries Temporais

3.1.
Introducéo

A previsdo de séries temporais é de extrema importancia e esta presente em
diversas areas: economia, meteorologia, processamento de sinais, controle, setor
elétrico, setor financeiro, entre outros (Jenkins, 1976; Jenkins, 2008). Atualmente,
todos os tipos de empresas, de pequeno ou grande porte, estatal ou privada,
necessitam se planejar de forma a atender, ao menor custo possivel, a demanda do
mercado, visando a maximizar a sua rentabilidade ou bem-estar da populagédo
(Wanke, 2006).

No setor financeiro, a previsdo de séries centra-se, principalmente, no
mercado de acgdes na bolsa de valores (Fu-Yuan, 2008; Khoa, 2008; Bajestani,
2009; Hadavandi, 2010). Prever o valor de acdes € de extrema relevancia para 0s
investidores que buscam ampliar os seus lucros, a partir de valoracdo das acdes,
opcdes ou dividendos. Contudo, na academia, pesquisadores buscam entender o
comportamento do mercado de acdes (Fang, Luo, Fei e Li, 2010) (Du, Luo, He e
Xie, 2010), pois prever o valor das a¢des é uma questdo em aberto, pois estas sdo
afetadas por diversas variaveis econémicas, sociais e politicas, que na maioria dos
casos estdo inter-relacionadas de forma complexa.

Na economia, bancos centrais precisam de uma perspectiva da inflagdo
futura para controlar os instrumentos que afetam o comportamento da economia e
alertar os agentes econdmicos e politicos. As decisdes sobre politica monetaria
necessitam de diversas informacdes, tais como: compreender o processo gerador
da inflacdo futura; o mecanismo de transmissao dos juros de curto prazo para 0s
juros de longo prazo; as taxas de cambio; a atividade econémica real e a dindmica
da inflacdo (Kooths, Mitze e Ringhut, 2003). Na literatura sé&o encontradas
inimeras técnicas econométricas para calcular a previsdo da inflacdo (Wang,
2010) (Chen, 2001) (Dongdong, 2010) (Chavez, 2013); embora ainda seja uma
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tarefa desafiadora, altos investimentos estdo sendo feitos para desenvolver
modelos com maior exatidao.

Uma das principais aplicacGes da previsao de séries temporais se da no setor
elétrico onde, normalmente, sdo feitas: previsdo de carga (Dongxiao, 2007
Dongxiao, 2010; Nadimi, 2010; Baczy, 2004), previsédo de vazdo (Figueiredo,
2007) (Anderson, 2002) (Andreolli, 2003) e previsdo dos precos da energia
elétrica (Zhou, 2004) (Amjady, 2007; Lei, 2010). As previsbes de carga sao
indispensaveis para a tomada de decisdes referentes a compra, geracdo de energia
elétrica, investimentos em infraestrutura e capacidade, perfazendo importantes
indicadores para as empresas que atuam no setor elétrico (geracao, transmiss&o,
distribuicdo, financiamento, entre outras) (Campbell, 2006).

As secdes seguintes abordam técnicas quantitativas de previsdo de séries
temporais, mencionando brevemente as técnicas estatisticas e as tecnicas de
inteligéncia computacional, dando maior énfase na aplicacdo de redes neurais,

base da ferramenta desenvolvida neste trabalho.

3.2.
Técnicas Estatisticas

Ha diversas técnicas estatisticas para previsdo, mas em sua maioria Sao
baseadas na identificagdo de uma ou mais componentes da série temporal (Hanke,
1995), tais como:

Nivel: Geralmente, é simplesmente o ponto inicial de uma série historica e
representa 0 comportamento da série caso ndo existisse nenhuma outra
componente.

Tendéncia: Representa o crescimento ou reducdo da série no meédio ou
longo prazo.

Sazonalidade: Representa um comportamento periddico de curto ou médio
prazo da série, por exemplo, sabe-se que a temperatura da terra € menor nos meses
do inverno e maior no verdo, comportamento que esta presente ano a ano.

Ciclo: semelhante a sazonalidade, mas reflete flutuagdes com ocorréncia
que vdo além do periodo compreendido dentro do ano, como por exemplo,

variagOes econdmicas das nagdes, ciclos solares, etc.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212960/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212960/CA

35

Aleatoriedade: Sdo variagdes imprevisiveis, causadas principalmente por

eventos particulares e ndo recorrentes.

Entre as técnicas mais conhecidas de previsdo de séries estdo os de
amortecimentos exponenciais (simples, duplo e triplo) (Hanke, 1995), as meédias
moveis (simples e dupla) (Mentzer, 1998), o ARIMA e o SARIMA (Box e
Jenkins, 1976). Porem, essas técnicas exigem uma analise prévia da série de forma
a identificar seus componentes e, assim, selecionar a técnica mais adequada. Além
disso, todas séo baseadas na premissa de que a relagéo entre os valores passados e
os futuros € linear, além da presenca de alguns pressupostos com respeito ao
comportamento da série. E no caso de séries com comportamentos mais

complexos elas ndo conseguem prever de forma correta.

3.3.
Técnicas de Inteligéncia Computacional

A inteligéncia computacional vem sendo aplicada cada vez mais na previsdo
de séries temporais, gracas a sua flexibilidade, abrangéncia e facilidade de
implementacdo. Na maioria das técnicas estatisticas € necessario prévio
conhecimento sobre andlises e estudos das séries temporais, enquanto que uma
das principais caracteristicas das técnicas inteligentes € a dispensabilidade dessa
informacao.

As principais técnicas inteligentes que sdo usadas em previsdo de séries
temporais sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA) (Zhang, 2007; Qingle, 2010;
Chai, 2010) e os Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) (Chen, 2011; Chen, 2010;
Wong, 2009); porém, esses modelos inteligentes tém pardmetros configuraveis
que afetam diretamente o desempenho, como a quantidade de neurbnios de uma
camada e a taxa de aprendizado de uma Rede Neural, ou os pardmetros das ESN
descritos ao longo do Capitulo 2. Atualmente existem diversos meios para
encontrar os valores 6timos destes parametros, e um deles € a mistura de duas ou
mais técnicas inteligentes, gerando sistemas de inteligéncia computacional
hibridos.
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3.4.
Sistemas de Inteligéncia Computacional Hibridos

Os sistemas hibridos surgem da necessidade de configurar sistemas

inteligentes, e existem trés tipos basicos (De Souza, 1999):

e Hibrido sequencial: Onde um subsistema A atua como entrada de outro
subsistema B.

e Hibrido auxiliar: Onde um subsistema A invoca um subsistema B para
executar uma tarefa.

e Hibrido incorporado: Onde ndo hd uma separacdo visivel entre os dois

subsistemas.

Os sistemas hibridos com maior aplicacdo na previsdo de series sao:

e Sistemas Neuro-Fuzzy (Yue, 2008; Yihang, 2009): do tipo hibrido
incorporado, consiste em implementar um SIF por meio da arquitetura
de uma RNA, utilizando os algoritmos de aprendizado das Redes
Neurais para ajustar um Sistema Fuzzy.

e Sistemas Neuro-Evolutivos (Li, 2010; Pacifico e Ludermir, 2013): do
tipo hibrido auxiliar, Onde uma Rede Neural invoca um algoritmo de
otimizacdo para o ajuste dos parametros de configuracdo e aprendizado
da rede.

e Sistemas Fuzzy-Genéticos (Ding, 2008): do tipo hibrido auxiliar, Onde
um Sistema Fuzzy invoca um algoritmo de otimizacéo para o ajuste dos
parametros de configuracao do sistema.

e Sistemas Neuro-Fuzzy-Evolutivos (Li, 2006): do tipo hibrido auxiliar,
Combinacdo das técnicas de RNA, SIF e um algoritmo de otimizagéo.

Sao sistemas neuro-fuzzy com otimizagéo de parametros.

A ferramenta de previsdo desenvolvida nesta dissertacdo envolve dois

modelos de topologia hibrido-auxiliar do tipo Neuro-Evolutivo, no qual os
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parametros de uma Echo State Network séo ajustados automaticamente por
Particle Swarm Optimization e Algoritmos Genéticos.

3.5.
Avaliacdo do Desempenho de uma Previsao

O desempenho de um modelo de previsdo é calculado a partir da
comparacdo dos valores previstos com o0s valores reais (erro). Existem diferentes
métricas de erro que podem ser utilizadas em uma previsdo. Todas descrevem de
alguma forma a diferenca entre os valores reais e os valores previstos. As mais
utilizadas s@o Mean Percentual Error (MPE) (Equacdo (3.1)), Mean Absolute
Percentual Error (MAPE) (Equagéo (3.2)), Rooted Mean Squared Error (RMSE)
(Equacdo (3.3)) e Symmetric Mean Absolute Percentual Error (SMAPE)
(Equacéo (3.4)).

n
MPE = — —* 100
n R 3.1)
t=1
n
— P,
MAPE = — 100
n t
t=1 (3.2)

n
1
RMSE = EZ(Rt — P,)?
t=1

(3.3)
SMAPE = | Re =P | 100
(Re + Pp)/2
(3.9
Onde
R;: Valor real da série no instante t.
P;: Valor previsto da série no instante ¢.

n: Quantidade total de instantes de tempo.
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3.6.
Tipos de Previséo

Existem dois tipos fundamentais de previsdo, o “Multistep” e “Singlestep”,
sendo a principal diferenca é o fato de que no Singlestep os valores previstos
nunca sdo utilizados na janela de entrada da rede. A seguir explica-se a diferenca
para uma previsao com um horizonte de trés passos a frente e uma janela de cinco

valores passados consecutivos:

e Previsdo Multistep: Como ilustra a Figura 6, na previsdo Multistep, as
variaveis de entrada do modelo sdo os valores imediatamente anteriores do
valor que vai ser previsto, exemplo no instante k + 1 foram usados 0s
cinco valores anteriores como entrada, e no seguinte passo para prever
k + 2 o valor previsto em k + 1 faz parte da janela de entrada, e no
seguinte para prever o k + 3, os valores de k + 1 e k + 2 fazem parte da

janela de entrada.

X(t) lllllIIIJlar:Elal(r:=I5)llllllllll

p (k1) g
X(k-3) X(K) o: """"
X(k-2) .

AEEEEEEEEER

" X(k-4) X(k-1) .

X(t) -IIIIIIIIJIa':elal(r:=I5)IIIIIIIIIE‘

- s X(k+1)

y o,
& X(k-3) i,
X

X(k) o

: : K(s2) ®
:..........x.(l=-1.)..........:

X(t) llllllllJfr:eLal(nl=E)lllllllllr

aX(k+3) @
- '0‘

n +

X(k+1)

) Xx(k)_»
X(k-2) .
C X(k+2) o
X{k-1) -

—_—

t

Figura 6 Passos Previsdo Multistep

e Previsdo Singlestep: Como ilustra a Figura 7, na previsao Singlestep, séo
realizadas h previsdes do h-ésimo valor a frente, onde h é o horizonte de
previsdo, por isso na previsao Singlestep, os valores previstos nunca séo

usados como entrada para calcular um proximo valor.
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Figura 7 Passos Previsdo Singlestep

Essa diferenca entre os dois tipos de previsdo é fundamental e tem grande
impacto no desempenho do modelo previsor. Espera-se que para determinadas
séries a previsao Singlestep gere melhores resultados, enquanto que com outras

séries 0s melhores resultados sejam calculados utilizando o Multistep.

3.7.
Parametros

Resumindo, os parametros configurdveis de uma previsdo que influenciam
no desempenho sao:
e Tamanho da Janela;

e Tipo de Previsao.

O capitulo seguinte apresenta detalhadamente a ferramenta computacional
de previsdo de series desenvolvida nesta dissertacdo, baseada na teoria das Echo
State Networks, em conjunto com a otimizacdo de parametros por Particle Swarm

Optimization e Algoritmos Genéticos.
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4.
Modelos Hibridos para Previsédo de Séries Temporais

4.1.
Introducéo

A definicdo dos pardmetros das Echo State Networks € de vital importancia
e tem um impacto direto no desempenho da previsdo. Apesar de ser possivel
realizar ajustes manuais para cada um destes parametros até alcancar um
desempenho satisfatério, € mais interessante empregar métodos de ajuste
automaticos. Por isso, nesta dissertacdo, foram desenvolvidos dois modelos
hibridos do tipo “hibrido auxiliar”, onde os parametros de uma Echo State
Network sdo ajustados usando Algoritmos Genéticos e Particle Swarm
Optimization. Além desses dois algoritmos de otimizacdo, testou-se também,
numa etapa anterior do projeto, o algoritmo Simulated Annealing, entretanto, este
foi descartado por ter apresentado um desempenho inferior aos Algoritmos

Genéticos e ao Particle Swarm Optimization.

4.2.
Modelo ESN-GA

O primeiro modelo ajusta os parametros da Echo State Network através de
Algoritmos Genéticos. A seguir sdo descritos 0s principais componentes da

modelagem do algoritmo que comp®e este modelo hibrido.

421.
Cromossomo

Devido a limitagdes da biblioteca usada, foi considerada uma representagéo
bindria dividida em se¢des como ilustra a Figura 8, onde o tamanho do
cromossomo é definido pela soma do ndmero de bits que representam 0s

parametros a serem otimizados.
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Raio Espectral Tamanho Reservoir % Conexao Feedback Janela
Figura 8. Cromossomo do GA
Para o célculo da quantidade de bits necessarios para representar cada
parametro, primeiro foi calculada a quantidade de valores que o parametro pode
ter, a qual depende dos valores maximo, minimo e um valor de precisdo, como
ilustra a equacdo (4.1), seguido da aplicacdo do logaritmo em base dois da
equacdo (4.2), para obter a quantidade de bits. No caso do resultado ser um
namero decimal, realiza-se um arredondamento para cima. A Tabela 2 contém os

resultados do calculo da quantidade de bits que vao representar cada parametro.

] |max — min| 4.2)
Quantidade de Valores = ———+ 1
Precisao
Quantidade de Bits = Log,(Quantidade de Valores) (4.2)

Parametro Max Min Precisao Valores Log, Bits

Tamanho Reservoir 200 1 1 200 7,64 8
% de Conexdo 100 0 1 101 6,65 7
Raio Espectral 0,999 0 0,001 1000 9,96 10

FeedBack 1 0 1 2 1 1
Tamanho janela 100 1 1 100 6,64 7
Bits Totais do Cromossomo 33

Tabela 2. Cromossomo 1.

Note-se que no caso do parametro FeedBack, se deseja otimizar a presenca
ou auséncia do mesmo; por isso é usado s6 um bit (1=Com Feedback, 0=Sem
Feedback). Além disso, o tamanho maximo do reservoir foi limitado em 200
unidades, com o objetivo de minimizar o custo computacional no momento de
calcular a pseudoinversa da matriz de estados. Finalmente, no caso do raio
espectral foram considerados nimeros com até trés casas decimais, por isso foi
usada uma precisao de 0,001.

O caso do tamanho da janela é especial, podendo ser representada de duas
formas: a primeira com sete bits (Tabela 2), que representam um namero inteiro
que faz referéncia ao tamanho; e a segunda como uma representacdo binéria fixa
de m bits onde m é o tamanho da janela, sendo cada bit associado a uma das

variaveis presentes na janela. Assim, sdo escolhidas as variaveis internas da janela
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mais pertinentes, pois nem sempre os m valores da janela séo relevantes. Por
exemplo, supondo que apds uma otimizacdo, onde m = 12, o resultado da janela
foi 100000100100, isto indica que o terceiro, sexto e décimo segundo valor da
janela sdo relevantes e os outros sdo descartados como entrada da Echo State

Network, conforme ilustrado na Figura 9.

Janela (m=12)

...

H e,

"
i
]
i
]
1

~
1
T o
'
1

|
| SRR

Figura 9. Janela Otimizada

Neste segundo tipo de representacdo da janela, o limite maximo foi limitado
em 100 bits, igual ao valor numérico maximo permitido para o tamanho da janela
no caso da primeira forma de representacdo. A Tabela 3 resume as informacdes do

Cromossomo no caso de representar a janela através do segundo formato.

Parametro - Max  Min  Precicdo  Valores Log2 |
Tamanho Reservoir 200 1 1 200 7,64 8
% de Conexdo 100 0 1 101 6,65 7
Raio Espectral 0,999 0 0,001 1000 9,96 10
FeedBack 1 0 1 2 1 1
Janela Até 100
Bits Totais do Cromossomo Até 126

4.2.2.
Funcéo de Avaliacéo

Esta funcdo é a encarregada de medir e avaliar o desempenho de cada

Tabela 3. Cromossomo 2.

cromossomo, seguindo os passos do fluxograma da Figura 10.
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Decofidicagao

Treinamento
da ESN

Teste da ESN

do Criagdo da ESN
Cromossomo

Figura 10. Fluxograma Funcéo de Avaliacdo GA

Decodificacdo do cromossomo: consiste na transformacgdo da informacéo

contida nos bits do cromossoma. Para isso, 0 cromossomo é dividido em se¢des,

como ilustra a Figura 11, e descrito na secao 4.2.1.

Cromossomo
Tamanho Reservoir % Conexao Raio Espectral Feedback Janela
Bits (1-8) Bits (9-15) Bits (16-26) Bit 27 Bits (28-N)

Figura 11. Divisdes do Cromossomo

Cada secdo € um nUmero binario de tamanho m, o qual é convertido no
numero decimal correspondente, conforme exemplificado na Figura 12.
110101

] N

1x25 + 1x24 + 0x23 + 1x22 + 0x21 + 1x2°
+
32+16+0 + 4 + 0 +1-53
110101 =53

Figura 12. Conversédo Binario para Decimal

Apbs a conversdao para decimal, cada resultado tem um tratamento
independente:
e O valor real da varidvel Tamanho do Reservoir € igual ao valor da

conversdo binario-decimal, como indica a equacéo (4.3).
Tamanho Reservoir = Tamanho Reservoir Decimal (4.3)

e No caso da porcentagem de conexdo, ap6s a conversdo binario-decimal
tem-se um ndmero inteiro entre 0 e 127; como a porcentagem de conexao
real € um valor percentual ou seja entre (0%-100%), para se obter o valor
correto deve-se dividir o resultado da conversdo por 128 seguido da
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multiplicagdo por 100 e um arredondamento final, como ilustra a equagéo
(4.4).

% Conexao Decimal
27

(4.4)

% Conexao = * 100”

e No caso do Raio Espectral, apds a conversdo binario-decimal tem-se um
numero inteiro entre 0 e 1024; como o Raio Espectral real € um ndmero na
faixa (0-0.999), para se obter o valor correto deve-se dividir o resultado da

conversdo por 2% como ilustra a equacio (4.5).

Raio Espectral Decimal (4.5)
210

Raio Espectral =

No caso especial do Tamanho da Janela, o tratamento depende do tipo de
representacdo. Na primeira representacdo, onde o valor a ser otimizado define o
tamanho da janela, o célculo usado encontra-se na equacdo (4.6). Ja no caso da
segunda representacdo, onde é fixado o tamanho da janela e se otimizam as
variaveis internas da mesma, os valores correspondentes aos bits em 0 séo

retirados das entradas da ESN.

Tamanho Janela = Tamanho Janela Decimal (4.6)

Criacdo da ESN: Apos realizar a decodificacdo do cromossomo, 0 passo

seguinte é a criacdo da Echo State Network, baseado nas informacGes tratadas e
extraidas do cromossomo (Tamanho do Reservoir, % Conexdo, Raio Espectral,
Janela), além da presenca ou auséncia do Feedback.

Além da criacdo da rede, neste passo também é realizada a divisdo dos
dados da série em conjuntos de treinamento e teste, onde o tamanho do conjunto
de teste é igual ao horizonte da previsdo que sera realizada; por exemplo, para
uma série composta de 200 pontos onde se deseja efetuar uma previsdo de 18
passos a frente, o conjunto de treinamento tera 182 dados e o conjunto de teste
contera os ultimos 18 valores.

Treinamento da ESN: Uma vez criada a rede, passa-se ao treinamento da

mesma, apresentando todos os padrdes do conjunto de treinamento e calculando a

matriz de pesos de saida W,,,;.
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Teste da ESN: O ultimo passo para efetuar a avaliacdo é o teste da ESN,
calculando uma métrica de erro (MAPE, RMSE, SMAPE) entre a saida da rede e
0 conjunto de teste. Esse valor de erro de teste é a medida final de avaliacdo, a
qual vai medir o desempenho do cromossomo.

4.2.3.
Selecéo e Reproducéo

O processo de selecdo do algoritmo foi implementado por uma roleta onde
cada individuo ou cromossomo é representado por uma fatia de tamanho
proporcional a sua avaliacdo calculada na secdo 4.2.2; dessa maneira, 0S
individuos com as maiores avaliagbes tém maior probabilidade de serem
escolhidos para reprodugéo.

Com relacdo a reproducdo, implementou-se a técnica que troca a populacao
parcialmente (Steady State), mantendo o 5% dos cromossomos da populacdo com

maior avaliacdo na seguinte geracao.

4.2.4.
Operadores Genéticos

No modelo ESN-GA foram implementados dois operadores genéricos: a
mutacdo binaria, a qual realiza a troca do valor de um ou mais bits de 0 por 1,

como ilustra a Figura 13.

Cromossomo
original

010011011101011

v

Cromossomoapés 90 1 0 0 01 0 1110111 1

mutagao

Figura 13. Mutacdo Binaria

O segundo operador usado foi o cruzamento de dois pontos, onde dois
cromossomos (genitores) sdo cortados e recombinados em dois pontos aleatdrios

para gerar dois cromossomos novos (filhos), como ilustra a Figura 14.
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=
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Genitor1 0 1
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=
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(=}

Filho1 1 1

(=}
(=}
[y
[
(=}
=
(=}
=
(=}

Filho2 0 1

Figura 14. Cruzamento de Dois Pontos

4.3.
Modelo ESN-PSO

O segundo modelo ajusta os parametros da Echo State Network através do
algoritmo Particle Swarm Optimization. As sec¢fes seguintes descrevem 0s
principais componentes da modelagem do algoritmo que compde este modelo
hibrido.

4.3.1.
Particula

Diferente do cromossomo do algoritmo genético, a particula de Particle
Swarm Optimization é representada diretamente pelos valores reais dos
parametros, como ilustrado na Figura 15, devido a que o algoritmo faz uma conta
matematica direta para atualizar o valor de cada elemento da particula, acorde ao

descrito na se¢do 2.3.2.

Particula

P Tamanho Reservoir

» % de Conexao

P> Raio Espectral
> Feedback

> Janela

Figura 15. Particula de PSO
4.3.2.
Funcéo de Avaliagéo
Esta fungdo € a encarregada de medir e avaliar o desempenho de cada

particula, seguindo os passos do fluxograma da Figura 16.
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Tratamento Criagcdo da Treinamento

da Particula ESN da ESN Teste da ESN

Figura 16. Fluxograma Funcdo de Avaliacdo PSO

Tratamento da Particula: nesta etapa sdo realizados os tratamentos dos

valores contidos na particula. Os trés valores da particula correspondentes ao
tamanho do Reservoir, a porcentagem de conexdo e ao feedback sdo arredondados
pois a ESN ndo pode ter um numero decimal de neurbnios, assim como a
porcentagem de conexdo é trabalhada de forma inteira pela ferramenta, e o
feedback s6 pode ter dois possiveis valores (0 - sem feedback ou 1 - com
feedback). No caso do terceiro valor da particula (Raio Espectral), nenhum
tratamento € feito, pois ele ja € um valor decimal na faixa (0-1).

No caso especial da Janela, o tratamento depende do que seréd otimizado; na
primeira opgdo, onde se otimiza o tamanho da janela, é realizado o mesmo
arredondamento dos valores acima, €, no caso da otimizacao das variaveis internas
da janela, ¢ feito, além do arredondamento, uma conversdo decimal para binario
baseado na divisao sucessiva por 2 até obter resto 1, como ilustra a Figura 17.

141/2 =70 Restal
70/2 =35resta0
35/2=17restal
17/2=8restal

8/2=4restal
4/2 =2resta0
2/2=1resta0

141 em binario 10001101

Figura 17. Conversao Decimal para Binario

Essa conversdo € importante para se definir quais varidveis serdo eliminadas
das entradas da ESN, de acordo com a Figura 9.

Criacdo da ESN: O passo seguinte € a criagdo da Echo State Network,

baseado nas informagbes obtidas (Tamanho do Reservoir, % Conex&o, Raio
Espectral, Janela), além da presenca ou auséncia do Feedback.
Da mesma forma que no caso do Algoritmo Genético, nesta etapa também

se divide a série nos conjuntos de treinamento e teste utilizando o mesmo critério,
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onde o tamanho do conjunto de teste é igual ao horizonte da previsao e o restante
dos dados é destinado ao treinamento.

Treinamento da ESN: Uma vez que a rede foi criada, o seguinte passo é o

treinamento da mesma, apresentando todos os padrdes do conjunto de treinamento
e calculando a matriz de pesos de saida W,,;;.

Teste da ESN: Igual ao GA, o ultimo passo é o teste da ESN utilizando uma
das métricas de erro existentes na ferramenta (MAPE, RMSE, SMAPE). Esse
valor de erro de teste € a medida final de avaliacdo a qual vai medir o desempenho

da particula.
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5.
EsnPredictor: Ferramenta de Previsdo de Séries Temporais

5.1.
Introducéo

O EsnPredictor é uma ferramenta que tem como objetivo principal realizar
previsdes de séries temporais utilizando um modelo de Redes Neurais do tipo
Echo State Network com otimizacdo de parametros por Particle Swarm
Optimization e Algoritmos Genéticos. O EsnPredictor é um aplicativo WPF
(Windows Presentation Foundation) (WPF, 2014), desenvolvido em duas
linguagens de programacéo:

e C# para os modelos e a logica da ferramenta;

e Xaml para a parte visual e interacdo do usuério no ambiente Windows

O EsnPredictor tem dois tipos de otimizacdo:
e Paricle Swarm Optimization: utilizando a biblioteca SwarmOps,
desenvolvida no Hvass-Laboratories, que é desenvolvido pelo Dr.
Magnus Erik Hvass Pedersen (Hvasslab, 2014).
e Algoritmos Genéticos: utilizando “The Genetic Algorithm Framework

for .Net”, desenvolvido por MSc. John Newcombe (Newcombe, 2014).

Todos os arquivos necessarios para o funcionamento do EsnPredictor,
encontram-se em uma pasta de nome “EsnPredictor Installer”. A instalacdo da
ferramenta € realizada executando-se 0 arquivo “setup.exe” presente na pasta. No
final da instalagdo é criado um atalho para a ferramenta EsnPredictor no menu
iniciar do Windows e na area de trabalho, assim como um registro na lista de
programas instalados. Para remové-lo use o recurso “Adicionar/Remover

Programas” do Painel de Controle.
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Desenvolvimento

O EsnPredictor foi desenvolvido usando 3 bibliotecas principais para a

implementacdo dos modelos inteligentes propostos nesta dissertacao:

SwarmOps: biblioteca desenvolvida no Hvass-Laboratories
(Hvasslab, 2014), a qual facilita o uso de Particle Swarm
Optimization.

The Genetic Algorithm Framework for.Net (Newcombe, 2014): é
uma das bibliotecas gratuitas oficiais da Microsoft para implementar
algoritmos genéticos.

EsnToolbox: biblioteca de desenvolvimento préprio, a qual facilita o
uso e implementacdo das Echo State Networks. Inicialmente foi
desenvolvida em MATLAB, e depois migrada para C# visando a
uma implementacdo mais universal que fosse usavel em qualquer

sistema operativo.

Além das nomeadas acima, foram usadas outras bibliotecas com diferentes

objetivos no desenvolvimento da ferramenta:

Dynamic Data Dysplay: biblioteca desenvolvida pelos doutores do
grupo oficial de pesquisa da Microsoft, Vassily Lyutsarev e Segey
Berezina (DYNAMICDATADISPLAY, 2014), usada para a cria¢do
de graficos e relatorios.

DotNetMatrix: Biblioteca desenvolvida por Paul Selormey
(DOTNETMATRX, 2014), usada para a manipulacdo de matrizes e

calculo da inversa das mesmas.

O EsnPredictor é um aplicativo baseado na arquitetura MVVC (Model View

Controller), a qual contém diferentes niveis de manipulagdo (camadas), cada nivel

com fungdes especificas: a View centra-se na iteragdo com 0 USUario e a captura

das informacdes inseridas por ele; o Controller é a camada intermediaria

encarregada de preparar as informacOes e padroniza-las para facilitar seu analise e

tratamento; e o Model contém todos os calculos, processos logicos e tratamentos

feitos sobre as informacdes e os dados do aplicativo.
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As principais classes usadas no EsnPredictor sdo:

EchoStateNetworkObject.cs: Classe com as caracteristicas principais
da configuracdo da ESN.

EchoStateNetworkUTtilities.cs: Classe que contém todos os métodos
e funcdes dedicadas ao treinamento, criacdo e teste das ESN.
GaOptimizationParametersObject.cs: Contém as informagfes e a
configuragdo principal do Algoritmo Genético.
PsoOptimizationParametersObject.cs: Contém as informagbes e a
configuracdo principal do Algoritmo de PSO.

SerieTemporal.cs: Elemento base do EsnPredictor, contém os dados
da serie temporal importada, sobre a qual vai ser feita a previsao.
PreProcessConfiguraton.cs: Armazena as caracteristicas do pré-
processamento dos dados.

GraficoService.cs: Classe que contém todos os métodos e funcGes
dedicadas a realizacdo dos gréaficos.

ImportacaoService.cs: Contém todos os metodos e fungdes
dedicadas a importacdo dos dados das series temporais.
PreProcesamentoService.cs: Classe que contém todos 0s métodos e
funcBes dedicadas a realizacdo do pré-processamento sobre os dados
da série temporal, tem ligacdo com PreProcessConfiguraton.cs.
ModelParametersObject.cs: Classe dedicada a juncdo das
informacdes e caracteristicas do modelo de otimizacdo que estdo
contetidas em GaOptimizationParametersObject.cs e
PsoOptimizationParametersObiject.cs.
ParametersOptimizationObject.cs: Contém todos os métodos e
funcBes dedicadas a execucdo da otimizacdo dos pardmetros das
ESN, tem ligacdo direta com ModelParametersObject.cs e
EchoStateNetworkObject.cs.

Em total o EsnPredictor na versdao V1.6 (20/07/2014) tem 2425 linhas de

cddigo, sem considerar as bibliotecas externas usadas no desenvolvimento. Para

maiores informac6es acerca da arquitetura do software e dos diagramas de classes

da ferramenta consultar o Apéndice A.
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5.3.
Estrutura e Metodologia

O EsnPredictor esta estruturado em 5 médulos principais, 0s quais tém um
fluxo de utilizagdo ilustrado na Figura 18.

Importacao e Visualizagao

Pré-processamento

Defini¢ao do Modelo

Execuc¢ao do Modelo

Resultados e Exportagao

Figura 18. Md6dulos de EsnPredictor.

No modulo de Importagdo e Visualizacdo é feita a importagdo da série
temporal. Neste modulo é possivel visualizar pardmetros e informagdes
relevantes, além do gréfico.

No médulo de Pré-processamento € realizado o tratamento dos dados antes
de apresenta-los para o modelo preditivo. Note que o pré-processamento dos
dados € de vital importancia para o desempenho do modelo.

No moédulo de Definicdo do Modelo €é estabelecida a configuracdo do
modelo, tais como: o tipo de previsdo, 0 horizonte de previsdo, o tipo de
otimizacdo e os parametros que vao ser otimizados.

O mddulo de Execucdo do Modelo constroi e executa o modelo que foi
definido e configurado previamente, a partir dos dados que foram processados.

O mddulo de Resultados e Exportacdo exibe o resultado do modelo e a
previsdo com possibilidade de exportacdo dos dados, além da opcéo de modificar

0s parametros da Echo State Network otimizada.
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Ao abrir o programa € exibida a tela da Figura 19, informando a versao da

ferramenta e os nomes das pessoas envolvidas no projeto.

EsnPredictor ...

Figura 19. Tela de Abertura.

Apo6s de alguns poucos segundos a tela de abertura é fechada
automaticamente, e a tela principal localizada na aba de importagdo de dados é
aberta (Figura 20). A estrutura do EsnPredictor, tem 3 componentes principais: a

toolbar, as abas e o contetido de cada aba.

bt EsnPredictor ToolBar C=1
== New 4 Upload 4§ Download @ Help € About » Contact I
Import Data | Peprocess Data | Model Parameters | Running Model | Results and Export [ Abas
Series Values
Original Data Series
0,8=

| 0.6

] 3

B

0,4

0,2

T T T T T T T T T T T T T T T T
) 0.1 0,2 0.3 04 0.5 0,6 07 038

Series Information S v+ vy RS |
Name: ’UPTEI
Num Elements:

Max:
Min:
Average:

Preprocess Data

s
Conteudo

Figura 20. Tela Principal.

Como ilustra a Figura 21, cada modulo tem uma aba associada, situadas na
parte superior e que estdo desabilitadas inicialmente. As abas podem ser ativadas
na medida em que o usuario executa os processos de cada uma, garantindo o fluxo

correto da ferramenta.
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Import Data | Peprocess Data | Model Parameters | Running Model | Results and Export

Figura 21. Abas da Ferramenta EsnPredictor.

Além das abas do EsnPredictor ha uma toolbar principal, como é ilustrado
na Figura 22, que permite criar um novo previsor, importar a serie temporal,
exportar os resultados previstos e consultar a ajuda e a descricdo da ferramenta,

além da informacdo de contato com os criadores da mesma.

+ New 4 Upload § Download @ Help € About 4 Contact

Figura 22. EsnPredictor Toolbar

Com relacdo ao conteldo de cada aba, este varia dependendo do modulo.
Cada um dos cinco médulos que compdem a ferramenta EsnPredictor é descrito

nas segdes a seguir.

5.4.
Médulo de Importacéo e Visualizacao

A primeira aba é destinada a importacdo e visualizacdo de dados. A Figura

23 ilustra cada um dos componentes da aba.

= EsnPredictor [ x |
== New 4 Upload § Download g Help €) About » Contact
Import Data | Peprocess Data | Model Parameters | Running Model | Results and Export Ch
Series Values
] Original Data Series
NN3103 60000
5304 ~ NN3_103
2264 50000~
3224 | 40000
2400
1968 ﬂmﬂﬂﬂ—
1932 | 20000
1000
55024 10000
53804 0-
| 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 15
26572
— X Axis
15748 Clear
10372 Series Information
8980 Name:  NN3103 [ updme |
7212 Num Elements: 144
7504 Max: 58676
| Min: 100 Go to Preprocess
2684 Average: 14321.583
1000
43560
40320

Figura 23. Aba de Importagéo dos Dados.
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Onde:

e Grid: Conttm o0 nome e todos os valores numéricos da série
temporal,

e Chart: Exibe o grafico da série temporal;

e Information Box: Apresenta as informacdes relevantes da série,
como a média, valores minimo e maximo, 0 comprimento e 0 nome;

e Clear: Botéo que limpa o gréafico;

e Update: Botdo que atualiza o grafico com a ultima série importada;

e Go Preprocess: Botdo inicialmente desabilitado, que conduz a
segunda aba de pre-processamento, que é habilitado ap6s o usuario

importar uma série.

Para importar uma série temporal deve-se clicar no botdo Upload da toolbar
(Figura 22), o qual abre a janela de importacdo (Figura 24) para localizar o
arquivo que contém a série temporal. Sdo admitidos arquivos de Excel 97-2003
(.xlIs), Excel 2010 (.xlIsx) e de texto (.txt) como ilustra o filtro na parte inferior

direita da Figura 24.

1 Open
T « Datasets » Dataset NN3-11 v & set NN3-11 R
Organize ~ New folder = - j 9
B
s ~ Name Date maodif.. Type Size ~
B Desktop ] NN3_101 Hoja de ca.. 11 KE
¢ Downloads 4] NN3_102 Hoja de ca... 11 KE
«» Recent places ] NN3_103 Hoja de ca... 11 KE
# Dropbox 4] NN3_104 Hoja de cé.. 11 KE
4] NN3_105 Hoja de ca... 11 KE Excel files (*xlsx) hd
+l Libraries 4] NN3_106 Hoja de ca... T1Kg Excel files (*xlsx)
‘. Documents 2] NN3_107
d. Music ] NN3 108

= Pictures T

Hoja de ca.. T1KH Excel 97-2003 files (*.xls)
Hoja de ca.. m {/m files (*.txt)
N

File name: v | | Excel files (*xlsx)

Figura 24. Janela Importagdo de Arquivo.

Apbs selecionar o arquivo e clicar no botdo Open, o contetudo do grid, o
gréfico e as informacGes da série sdo atualizadas automaticamente, como ilustra a
Figura 23. Neste instante, é habilitada a aba “Preprocess Data”.

Os arquivos de importacdo devem estar no formato ilustrado na Figura 25.

Seja no Excel ou no Bloco de notas, o arquivo deve conter somente uma coluna,
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onde o primeiro valor deve ser o nome da série, e do segundo ao Ultimo valor da

coluna devem conter os valores da série temporal.

A Serie Temp
1 Serie Temp se33
2 7,636733237 a4509,5
3 5,588205505 3970
4 1,838429445 3378
S 4,97948815 2866
6 5,178456002 2315,S
2 9,942430106 189S
b) Excel a) Texto

Figura 25. Formatos dos arquivos para importar.

5.5.
Médulo de Pré-Processamento

O objetivo do moédulo de pré-processamento € realizar um tratamento prévio
sobre os dados originais, facilitando a aprendizagem da rede e visando a um
melhor desempenho do modelo. Como ilustrado na Figura 26, ha a possibilidade
de trés tratamentos para realizar sobre a série: Normalizacdo (Normalization),
Eliminacdo da Tendéncia (Tendency) e a Interpolagéo (Interpolation).

= EsnPredictor

New Upload Download Help About Contact
> ) =

Import Data | Peprocess Data | Model Parameters | Running Model | Results and Export

Normalization

N Original Data
O None 60000—
Min  Max 3 = NN3_103
@® standard |0 1 40000
> E
« E
z E
> Parts [@]min [0 |Max [0 200003
X1 X2 Y1 Y2 3
0 0 0 0 0
L i Ll A L O I L |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 15
Tendency Axis X
,
® None Preprocessed Data
1
Delete Tendency [0 E — NN3_103-N-I
0,8 _
f
> 0,6
. w
O Diferentiate ERPHE
Interpolation 0.2
Points Between samples |4 0= T T T T T T T T T T T T T T T
o} 100 200 300 400 500 600 700
Axis

\mport Dac

Figura 26. Aba de Pré-Processamento dos Dados.

5.5.1.
Normalizacao

O processo de normalizacdo consiste em mapear os valores de uma variavel
para um novo universo, geralmente [0, 1]. Isto é feito com o objetivo de facilitar o

processo de aprendizado da rede, e visando ao seu pleno funcionamento. O
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modulo permite realizar dois tipos de normalizacdo dependendo das

caracteristicas dos dados:
e Normalizagdo Padrdo (Standard): E feito para mapear diretamente os
valores da série do universo original para um novo universo. No caso da
Figura 27, os valores originais estavam entre [0, 60000] e foram escalados

para o universo de [0, 1].

Original Data

60000

3 NN3_103
400003
S5 E
2 3
= 3
20000
o]

ki | T T T T T T T T T T T T

o 10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100 110 120 130 140 15

Axis X
Preprocessed Data

1
> E
£ 0,5—]
= 3
o—

L b T T T T T T (i i bl bk b Wt bk bk b i bt b
0o 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100 110 120 130 140 1:

Figura 27. Normalizagdo Standard.

e Normalizacdo Linear por Partes: Este tipo particular de normalizagdo é
usado quando o valor de uma variavel ndo € uniformemente distribuido no
dominio da mesma. Ou seja, quando se tem a maior parte dos dados dentro
de uma faixa (geralmente pequena) e uma pequena quantidade de valores

com valores distintos, como ilustra a Figura 28.

Original Data Series

160003

120003

8000

Y Axis

4000

&

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 15

Figura 28. Série com Outliers.

Visando a sanar esse problema, os valores sdo distribuidos de forma linear
em diferentes faixas como dispde a Figura 29, no qual séo designados comumente

o0 percentual dos dados que fica em cada uma destas.
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A Figura 29 mostra como o universo original (eixo X) deve ser mapeado no

novo universo (eixo Y). Este método é baseado em trés retas criadas pela

Localizacdo dos pontos x1,x2,y1 e y2, e a definicdo dos valores min e max do

NoVo universo e os valores minvar e maxvar do universo original da série.

Aplicando a normalizacdo por partes com a configuracdo da Figura 30 aos

dados da

Figura 28, obtém-se o resultado da Figura 31, onde os dois valores que se

destacavam na série original (valores proximos as amostras 40 e 110) ainda sdo 0s

maiores, mas agora sua distancia com respeito aos demais € menor.

9 Parts E|Min 0 Max 1

X X2 YL vZ
1 5000 01 08

Figura 30. Parametros da Normalizagdo por Partes.

Original Data

16000

12000 l
. E
3 8000 i ”
3 ||
4000 J\ A\ A A | ~ oy |
: J\\.\/ -~ / \\ / \\'A‘__/ _\ N ‘\/ \/\//\\ " /) \ﬁ\\ / \\jﬂf \'r s
00— ~J

o o i b b W bk b b bk b i A R A Dk ik b b b by hhd bk b b i ik bk b b i |
o 0 20 30 40 S50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 15
Axis X

Preprocessed Data

/ NN3_110-N

W \/\}' w%%\&#’\w v

0 10 20 30 40 50 60 100 110 120 130 140 15
AxlsX

Figura 31. Resultado da Normalizacao por Partes.

Note que os valores minvar e maxvar do universo original da série ndo

precisam ser definidos, pois a ferramenta detecta automaticamente. A série

resultante da normalizagéo encontra-se na faixa de [0, 1], sendo que os valores
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que se destacavam anteriormente perderam importancia, facilitando assim o

treinamento e a aprendizagem da Echo State Network.

5.5.2.

Eliminacéo de Tendéncia

A tendéncia de uma série é uma componente que pode dificultar o processo

de aprendizagem da rede. Por isso, no tratamento dos dados é aconselhavel

eliminar a tendéncia, fazendo com que a rede neural foque no comportamento

principal da série, sem a tendéncia. Para isso, a ferramenta fornece dois métodos:

eliminar a tendéncia diretamente ou diferenciar a série.

Eliminacdo Direta: O primeiro método consiste em criar uma nova

série baseada na média mdvel dos dados originais, como apresentado no

segundo grafico da Figura 32, o tamanho da media mdvel é fixo e

corresponde a 10% do tamanho da série. Apés subtrair a tendéncia dos

valores

da série original, a série resultante tem um comportamento sem

tendéncia, como apresentado no terceiro grafico da Figura 32. Para 0 uso

deste método é necessario definir graficamente o ponto de corte desde o

qual os

dados comecam a apresentar a tendéncia. No caso da Figura 32 o

ponto de corte foi 60.

Original Data

>

, :
v 1 v I v I v I ' I v I v I ’ I v 1 v I v 1 v | ' I
(o] 10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100 110 12

Axis X
Original Data

Serie 1
- Tendencia - Serie 1

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Axis X

Preprocessed Data

E -~ Serie 1-ST
.
.
MW\W\MM
I v 1 v I ' I v I ’ 1 v i v I v I v 1 v 1 v I
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Axis X

Figura 32. Eliminagdo da Tendéncia diretamente.
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e Diferenciacdo da Série: O segundo método consiste na criacdo de uma
nova série que contém a diferenca entre o valor no instante atual e o valor
do instante anterior. Este é calculado pela subtracdo do valor n+ 1 da
série com o valor n, e assim cada valor da nova série mede a variacdo do
valor de um ponto para o seguinte (Figura 33). Quando é usado esse
método, a previsdo € feita sobre a nova série que contém as variagdes. Por
isso, no final da previsao, a série tem que ser reconstruida para analisar o
desempenho de forma correta. Nota-se pela Figura 33 que os valores da

nova serie oscilam sobre y = 0.

Original Data

:
40—
> 3
2
2 20
o
T T T J U T T L T ¥ T ) T Lt T X T L T . T ¥
' o 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100 110 1.
Axis X
Preprocessed Data
K
2 o
S
5
10—
T b T T T ¥ T % T ¥ T ¥ T ¥ T ' T T T ¥ T
o 10 20 30 40 S0 60 70 80 90 10

Axis X

Figura 33. Eliminacéo da Tendéncia por Diferenciacéo.

5.5.3.
Interpolacéao

A Interpolacdo da série consiste em interpolar de forma linear k novos
valores entre dois valores originais, com o objetivo de aumentar o comprimento
da série como ilustra a Figura 34, com k = 3. Esse tratamento é muito util quando
a serie € muito pequena (n < 100), pois como as Echo State Networks trabalham

com estados anteriores, estas precisam de um tempo para se estabilizar.

Original Data

T T T T T T T T T T T T T
o 30 60 90 120 150 180 210 240
Axis X

Figura 34. Interpolacdo da Serie
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O objetivo deste mddulo é configurar todos os parametros do modelo que

sera implementado, além das caracteristicas gerais da previsdo (Figura 35).

= EsnPredictor Ex

New Upload Download Help About Contact
=+ « Ur F -

Import Data | Peprocess Data || Model Parameters | Running Madel | Resuits and Export

Prediction Type
® MultiStep ) SingleStep Steps: |5

Model Type

single ESN PSO Optimization

Window: |1

FeedBack [_]

Optimization Parameters

| Window Fixed Value
/| Spectral Radius
Window Optimization Type

+| Conection Percent
= Window Size

+| Reservoir Units Int |
nternal

| Feedback Feedback

e | | © |

Figura 35. Aba de Defini¢do do Modelo.

Nota-se, da Figura 35, que o mddulo tem trés grupos de parametros

principais, 0s quais sdo descritos mais detalhadamente nas se¢des seguintes:

e Prediction Type: Define-se o horizonte de previséo e o tipo de previsao;
e Model Type: Estabelece o tipo de modelo que vai ser implementado, seja

uma Echo State Network simples ou um modelo hibrido com algum tipo

de otimizacdao de parametros (GA ou PSO);

e Optimization Parameters: E habilitado no caso de ter sido selecionado um

modelo hibrido no grupo Model Type. Neste grupo sdo definidos os
parametros que serdo otimizados, tanto da Echo State Network quanto da

previsdo.

5.6.1.
Tipo de Previséo

Como ilustra a Figura 36, aqui é possivel selecionar o tipo de previsdo que

sera realizado, seja Multistep ou Singlestep, os quais foram tratados na secao 3.6,

além de definir a quantidade de passos ou horizonte da previsao.
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Prediction Type
® MultiStep O SingleStep Steps: |

Figura 36. Parametros Tipo de Previsao.

5.6.2.
Tipo de Modelo

Como ilustra a Figura 37, é possivel selecionar o tipo de modelo que seréd
implementado, seja uma ESN simples, ou algum dos dois tipos de modelos
hibridos disponiveis (ESN-GA ou ESN-PSO).

Maodel Type
® O O
Single ESN GA Optimization PSO Optimization
Spectral Radius: 0.8 Stop Error: |09 Stop Error: |0
Connection Percent: | g Generations: | 100 Generations; | 100
Reservoir Units: |20 Mutation Rate: |(.1 articles: |40
Crossover Rate: pg Cl: 05
Window: |1 Lrossover hate: (0.8 U.J
Population: |100 C2 |4
FeedBack [ | W

Figura 37. Parametros Tipo de Modelo.

Ap0s selecionar uma das trés possibilidades é habilitado um outro grupo de
parametros configuraveis, os quais correspondem ao modelo selecionado, como
ilustrado a Figura 37. Esses parametros correspondem aos descritos nas se¢des 2.2
(Echo State Neworks), 2.3 (Particle Swarm Optimization) e 2.4 (Algoritmos

Genéticos).

5.6.3.
Parametros a serem Otimizados

Se o tipo de modelo selecionado € um dos hibridos, automaticamente é
habilitada a configuracdo ilustrada na Figura 38, onde o EsnPredictor abre a
possibilidade de subtrair varidveis da otimizacdo, sendo nesse caso necessario
definir valores fixos para as variaveis excluidas da otimizacdo. Isso afeta
diretamente a representacdo do modelo, modificando a particula no caso de
Particle Swarm Optimization ou o cromossomo no caso dos Algoritmos

Genéticos.
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Figura 38. Parametros da Otimizag&o.
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O Internal

® Window Size

Fixed Value:

Size:

63

Cada variavel tem associada uma representacdo dependendo do modelo hibrido, o

qual ¢ descrito ao longo do Capitulo 4.

5.7.
Mdédulo de Execucédo do Modelo

Como ilustra a Figura 39 neste mddulo pode-se visualizar um resumo das

propriedades do modelo, assim como o resumo dos parametros da otimizacdo que

foram configurados no modulo anterior. Aqui também é feita a selecédo do tipo de

erro que serd usado como avaliacdo final do cromossomo ou da particula no

processo de otimizacao.

I EsnPredictor

+ New 4 Upload § Download

@ Help

Import Data | Peprocess Data | Model Parameters | Running Model | Results and Export

Model Properties

Type: Single-Step

ErrorType:éMf‘FE ]

€ About

&+ Contact

Optimization Progress:

Error

50-3
Steps: 5 E
40

Model: GA Optimization 3
Stop Error: 0,9 % EOi
- E

Generations: 100 20—
Mutation Rate: 0,1 10—5
Crossover Rate: 0,8 n E

= error|

Population: 100

Optimization Parameters
Spectral Radius
FeedBack
Conection Percent

Window
Reservoir Units

Madel Parameters

Figura 39. Aba Execucéo do Modelo.
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Error: 35,9840050847195

>

Run Madel
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No caso de ter escolhido uma ESN simples, ao executar o0 modelo essa rede
vai ser criada, treinada e avaliada. No caso de ter sido escolhido algum tipo de
otimizacdo, o grafico da Figura 39 exibird em tempo real a avaliagdo do melhor
cromossomo ou particula respectivamente, além de atualizar o registro da geracéao
atual e o valor do erro. O EsnPredictor realiza uma Unica otimizagdo na execugdo
do modelo, o usuério pode voltar para esse modulo e executar uma nova

otimizacao.

5.8.
Mdédulo de Resultados e Exportacdo

Ap6s o0 EsnPredictor implementar e executar o modelo, se dirige
automaticamente para a ultima aba de resultados e exportacao (Figura 40). Nesta o
usuario pode exportar os valores previstos para uma planilha do Excel, além de
fazer uma calibragdo manual do modelo, modificando diretamente os valores dos

quadros de texto do grupo Final Model.

est EsnPredictor
ew ploa 'ownloa elp out ontact
N Upload Download ) Hel ) Ab 4 C

Import Data | Peprocess Data | Model Parameters | Running Model | Results and Export

Final Results

= NN3_103-N-|
-~ ESN output

03 T\‘

T T T L L e e A ) L e S ML Wt N

0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330 360 390 420 450 480 510 540 570 600
X Axis

Final Model Results Information

Spectral Radius: |2 Reservoir Units: |6 Prediction Type MAPE: 45%
) MultiStep .

Connection Percent: |80 FeedBack MSE: 0.0012
® singleStep RMSE: 0.024

Size Binary Representation

Steps: |12 >
Window: 5 10010 Run Model

Figura 40. Aba Resultados e Exportacdo.

Neste modulo a ferramenta EsnPredictor apresenta as caracteristicas do

ultimo modelo - por exemplo, o final da otimizacdo ou a ESN simples que foi


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212960/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212960/CA

65

executada - e abre a possibilidade de modifica-las, assim como o horizonte e tipo
de previsdo, no caso de demandar um ajuste fino dos pardmetros, ou testar
configuracBes novas. Do lado direito séo apresentados o MAPE o0 MSE e 0 RMSE
de teste, além de ter um botéo de execucao do ultimo modelo.

Apo6s uma calibragdo manual e o usuario estar satisfeito com os resultados
da previséo, este pode exportar as informacgdes para um arquivo em Excel que

segue o padrdo da Figura 41, clicando no botdo Download da Toolbar.

A B C D B F
1 |ESNPREDICTOR EXPORT MODEL
2 |ESN Spectral Radius Connection % Reservoir Size  Feedback
3 0,6 60 50 false
4
5 |GA Population Mutation Rate Crossover Rate Generations
6
7
8 PSO Particles Cc1 Cc2 W Generations
9 100 1 2 2 150
10
11 |Steps Prediction Type MAPE MSE RMSE SMAPE
12 |12 Multistep 45 0,012 0,02857 11
13
14 |Serie 1 Previsdo

[y
v

7,636733237  7,218074585
5,588205505  5,012404667
1,838429445 1,564094761

=
~ |

1

Figura 41. Arquivo Padrdo de Exportacéo.
O arquivo contém informagdes das caracteristicas do modelo que foi
executado, assim como informagfes gerais da previsdo e o célculo de quatro
métricas de erro bésicas. Além disso, o0 arquivo contém os valores da série

original e os valores da previsao.

5.9.
Funcionalidades Basicas

O EsnPredictor foi criado com foco em uma interface gréfica amigavel e na
flexibilidade para editar a maior parte do modelo de previsdo incorporado. E as
funcionalidades basicas que contribuem para uma interface amigavel sdo:

e Importacdo da Série: O EsnPredictor permite a importacéo de arquivos de
Excel ou de bloco de notas sempre que estejam nos formatos da Figura 25.

e Visualizagdo das Séries: A ferramenta exibe todas as séries usadas ou
criadas como a série original, série com pré-processamento e saida da
ESN.
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e Pré-Processamento da Série: Todas as séries que sao importadas ao
EsnPredictor, podem ser normalizadas, interpoladas e no caso de ter
tendéncia, esta pode ser eliminada.

e Definicdo do Modelo e da Previsdo: Todas as caracteristicas de uma ESN
simples ou dos dois tipos de modelos hibridos podem ser configuradas e
modificadas, além das caracteristicas da previsdéo como o horizonte e 0
tipo.

e Avaliacdo e Ajuste Manual dos Resultados: Com ajuda de métricas de erro
0 EsnPredictor avalia 0 desempenho da previsdo, e apds a execucdo e
criacdo do modelo, este ainda pode ser calibrado manualmente antes de
exportar os dados.

A secdo seguinte mostra 0 passo a passo para a configuracdo e criacdo de
um modelo de previsdo, detalhando o uso de cada um dos elementos que estdo
dentro dos mddulos da ferramenta e destacando as funcionalidades bésicas

apresentadas.

5.10.
Extras

O EsnPredictor tem uma série de botfes que sdo descritos na Tabela 4.

Botdo Localizagao Funcionalidade |

== New ToolBar Abre um novo EsnPredictor, para criar ou executar

um modelo completamente novo.

€ Help ToolBar Abre uma janela com a ajuda da ferramenta.
€» About ToolBar Abre uma janela com uma pequena descrigdo da
ferramenta.
4 Contact ToolBar Abre uma nova janela com os telefones e e-mails

para contato dos criadores da ferramenta.

Preprocess Data Abre uma nova janela com informagdes acerca da

normalizagdo linear por partes.

Tabela 4 Botdes Extras do EsnPredictor.
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O EsnPredictor também tem um mddulo interno de depuracdo de erros que

exibe mensagens descritivas, As mais comuns séo relacionadas na Tabela 5.

Mensagem Descricao

E¥  Ocorre quando o arquivo da importacdo n3o tem

The File is not in a correct format, “The file must have one column with the a formatagéo COrreta, COnfOrme ilustrada na

values, and the name in the first cell”

Figura 25.

oK

Ocorre quando o arquivo que estd se

Error reading the file, “possible invalid characters” importando, contém caracteres invalidos nos
valores da série.
Bl Ocorre quando é subtraida uma varidvel da
T pranetes ot i e optimiastonrocss mas e fed otimizacdo e ndo se-define um valor fixo para a
values
mesma.

Tabela 5 Erros de Utilizagdo do EsnPredictor.
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6.
Estudo de Casos

6.1.
Introducéo

Finalizado o desenvolvimento da ferramenta é indispensavel testar todas as
funcionalidades, assim como a eficacia dos modelos simples e hibridos que sdo
criados pela ferramenta. Para isto foi selecionado um conjunto de séries temporais

e foram realizadas previsdes para essas séries utilizando o EsnPredictor.

6.2.
Dados Utilizados

Foram selecionadas as 11 séries temporais do Dataset reduzido da
Forecasting Competition de 2006/07 (NN3) organizado pela Artificial Neural
Network & Computational Intelligence Forecasting Competition (NN3, 2013).

O objetivo principal da competicdo é avaliar o desenvolvimento de modelos
de previsdo de séries temporais baseados em técnicas de inteligéncia
computacional. O evento foi patrocinado pela empresa SAS e pelo International
Institute of Forecasters (IIF). Desde sua criacdo os datasets da NN3, tém sido
amplamente utilizados para a avaliacdo e teste de modelos de previsdo (Crone,
2007; Safavieh, 2007; Vasconcelos, 2008; Lendasse, 2008).

Das 11 séries selecionadas, oito apresentam 144 amostras, duas apresentam
133 e uma Unica apresenta 141. Assim como na competicdo, foram calculadas as
previsdes para 18 passos a frente em cada uma das séries. A imagem superior das

Figuras (42-53) apresentam graficamente as onze séries selecionadas.

6.3.
Metodologia

Para cada série temporal foram feitos trés conjuntos de testes diferentes
(ESN, ESN-GA e ESN-PSO) e no final uma comparacdo dos melhores modelos

de cada conjunto. Em vista do nimero elevado de testes que poderiam ser feitos
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por causa das n possiveis combinacfes dos parametros configuraveis (n > 1000)
e da quantidade de séries (11) foram selecionados configuracdes especificas para
analisar o comportamento das ESN. Assim é possivel analisar a influéncia de seus
parametros, baseando-se na experiéncia e experimentacdo em etapas anteriores do

projeto e durante o desenvolvimento da ferramenta. As configuracdes para a

criagdo de modelos baseados em ESN simples estdo na Tabela 6.

Tamanho Tamanho Porcentagem Raio FeedBack Tipo de
da Janela do de Conexao Espectral Previsao
Reservoir
1 1 50 60 0.6 Sim SS
2 3 50 60 0.6 Nao MS
3 6 50 60 0.6 Sim SS
4 12 50 60 0.6 Nao MS
5 18 50 60 0.6 Sim SS
6 6 1 60 0.6 Nao MS
7 6 20 60 0.6 Sim SS
8 6 50 60 0.6 Nao MS
9 6 100 60 0.6 Sim SS
10 6 200 60 0.6 Nao MS
11 6 50 0 0.6 Nao MS
12 6 50 20 0.6 Sim SS
13 6 50 40 0.6 Nao MS
14 6 50 60 0.6 Sim SS
15 6 50 80 0.6 Nao MS
16 6 50 100 0.6 Nao MS
17 6 50 60 0.2 Nao MS
18 6 50 60 0.8 Nao SS
19 6 50 60 0.6 Sim MS
20 6 50 60 0.6 Ndo MS
21 6 50 60 0.6 Ndo SS
22 6 50 60 0.6 Nao MS

Tabela 6 Configuragdes para ESN.

Na Tabela 6, observa-se a presenca de subgrupos de configuracdes com
cores de fundo diferentes, onde cada grupo varia os valores de um parametro
dentro do seu dominio, com o objetivo de avaliar a sua influéncia no desempenho
do modelo.

As configuragdes para a criacdo de modelos hibridos com otimizacdo por
Algoritmos Genéticos estdo na Tabela 7, e as configuracdes dos modelos com

otimizag&o por Particle Swarm Optimization estdo na Tabela 8.
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Taxa de Taxa de Tipo de Representagao
Geragoes Mutagao Cross Populagdo Previsao da Janela
1 100 0,2 0,7 100 SS Bindria
2 120 0,1 0,7 80 MS Inteira
3 150 0,1 0,8 50 SS Bindria
4 100 0,2 0,9 80 MS Inteira
5 120 0,3 0,7 100 SS Binaria
6 150 0,2 0,5 80 MS Inteira
7 100 0,2 0,8 50 SS Binaria
8 120 0,1 0,7 80 MS Inteira
9 150 0,1 0,5 100 SS Bindria
10 100 0,2 0,9 80 MS Inteira
11 120 0,3 0,8 50 MS Bindria
12 100 0,2 0,7 20 SS Inteira
13 120 0,1 0,6 100 MS Binaria
14 150 0,2 0,8 80 SS Inteira
15 120 0,3 0,9 50 MS Binaria
16 150 0,2 0,5 20 MS Inteira

Tabela 7 Configuracdes para ESN-GA.

Tipo de Representagao
Geragoes  Particulas Cl C2 W Previsao GERENEFS
1 100 100 1 1 1 SS Binaria
2 120 80 1 1 4 MS Inteira
3 150 50 1 4 1 SS Binaria
4 100 80 4 1 1 MS Inteira
5 120 100 2 2 1 SS Binaria
6 150 80 1 1 1 MS Inteira
7 100 50 2 2 2 SS Bindria
8 120 80 1 2 3 MS Inteira
9 150 100 1 3 2 SS Bindria
10 100 80 3 1 2 MS Inteira
11 120 50 3 2 1 MS Binaria
12 100 20 2 3 1 SS Inteira
13 120 100 3 2 3 MS Binaria
14 150 80 1 1 1 SS Inteira
15 120 50 2 3 2 MS Bindria
16 150 20 1 1 1 MS Inteira
Tabela 8 Configuragdes para ESN-PSO.
6.4.

Pré-Processamento dos Dados

Cada série temporal foi tratada de acordo com suas caracteristicas, sendo

que na maioria das séries foi aplicada a normalizacdo padrdo entre 0-1 com

excecdo de N3_108 e N3 110, nas que foi feita uma normalizacdo linear por
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partes. Além da normalizagdo padrdo, nas Séries N3_101, N3_105 e N3_109 foi
feita a eliminagdo da tendéncia.

A Tabela 9 relaciona o pré-processamento feito em cada uma das 11 séries,
e as Figuras (42-52) mostram graficamente a série original (parte superior) e a

série apos do pré-processamento (parte inferior).

PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1212960/CA

NN3_101 Padrao Diferenciagdo
NN3_102 Padrdo -
NN3_103 Padrdo -
NN3_104 Padrao -
NN3_105 Padrao Diferenciagao
NN3_106 Padrdo -
NN3_107 Padrao -
NN3_108 Por Partes -
NN3_109 Padrao Diferenciacao
NN3_110 Por Partes -
NN3_111 Padrao -

Tabela 9 Pré-processamento das Séries NN3.
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Figura 42. Pré-processamento da Série NN3_101.
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Figura 43. Pré-processamento da Série NN3_102.
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Figura 44. Pré-processamento da Série NN3_103.
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Figura 45. Pré-processamento da Série NN3_104.
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Figura 46. Pré-processamento da Série NN3_105.
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Figura 47. Pré-processamento da Série NN3_106.
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Figura 48. Pré-processamento da Série NN3_107.
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Figura 49. Pré-processamento da Série NN3_108.
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Figura 50. Pré-processamento da Série NN3_109.
QOriginal Data
16000
- — NM3_110
12000
. E
4 8000—
=z E
4000
O e e T B e L e s i e S
0 10 20 30 40 S0 60 70O 80 90 100 110 120 130 140 15
Axis X
Preprocessed Data
1=
= = NMN3_110-N
0,8—
o E
0 0,6
2 E
04—
0,2

0 10 20 30 A0 50 60 J0 20 90 100 110 120 130 140 15
Axis X

Figura 51. Pré-processamento da Série NN3_110.
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Figura 52. Pré-processamento da Série NN3_111.

6.5.
Resultados Obtidos
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Todos os experimentos foram realizados com um horizonte de previsdo de

18 passos, seguindo as regras da competicio NN3, e apds aplicar as 54

configuracgdes contidas nas tabelas da se¢do 6.3, foram selecionadas as melhores

configuracBes de cada grupo. Desse modo, € possivel efetuar a comparacgéo entre
os trés modelos: ESN, ESN-GA e ESN-PSO. As Tabelas (10-20) apresentam 0s

melhores resultados para cada uma das configuracfes basicas (ESN, ESN-GA e

ESN-PSO) em cada uma das 11 séries, seguido das Figuras (53-63), que

apresentam os resultados no conjunto de teste para cada seérie.

ESN 1 7,9
ESN-GA 2 4,3
ESN-PSO 7 3

ESN 3 9,2
ESN-GA 8 4,9
ESN-PSO 7 4,3

Tabela 11. Resultados Série NN3_102.

ESN 14 5,2
ESN-GA 10 1,3
ESN-PSO 2 2,4

Tabela 12. Resultados Série NN3_103.
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ESN 14 7,4
ESN-GA 10 5,4
ESN-PSO 15 4,8

Tabela 13. Resultados Série NN3_104.

ESN 19 10,2
ESN-GA 15 6,4
ESN-PSO 5 4,1

Tabela 14. Resultados Série NN3_105.

ESN 3 7,1
ESN-GA 13 2,1
ESN-PSO 10 3,7

Tabela 15. Resultados Série NN3_106.

ESN 8 9,8
ESN-GA 3 6,2
ESN-PSO 13 5,3

Tabela 16. Resultados Série NN3_107.

ESN 8 11,2
ESN-GA 7 7,2
ESN-PSO 7 5

Tabela 17. Resultados Série NN3_108.

ESN 1 14,2
ESN-GA 7 5,6
ESN-PSO 1 4,2

Tabela 18. Resultados Série NN3_1009.

ESN 14 10,5
ESN-GA 5 2,2
ESN-PSO 7 4,2

Tabela 19. Resultados Série NN3_110.

ESN 1 954
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ESN-GA 8 4,5
ESN-PSO 1 4,2
Tabela 20. Resultados Série NN3_111.
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Figura 53. Resultados da Série NN3_101.
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Figura 54. Resultados da Série NN3_102.
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Figura 55. Resultados da Série NN3_103.
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Figura 56. Resultados da Série NN3_104.
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Figura 57. Resultados da Série NN3_105.
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Figura 58. Resultados da Série NN3_106.

—&— NN3_107

——ESN

—a— ESN-GA

—st— ESN-PS0O

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1z 13 14 1s 16 17 18

Figura 59. Resultados da Série NN3_107.
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Figura 60. Resultados da Série NN3_108.
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6.6.
Resumo dos Resultados

A Tabela 21 resume os resultados obtidos com a aplicacdo da ferramenta

nas séries selecionadas.

NN3_101 7,9 4,3 3
NN3_102 9,2 4,9 43
NN3_103 5,2 1,3 2,4
NN3_104 7,4 5,4 4.8
NN3_105 10,2 6,4 4,1
NN3_106 7.1 2,1 3,7
NN3_107 9,8 6,2 5,3
NN3_108 11,2 7,2 5
NN3_109 14,2 5,6 4,2
NN3_110 10,5 2,2 4,2
NN3_111 9,4 4,5 4,2
Média 9,28 4,55 -‘

Tabela 21. Resumo dos Resultados.

Observa-se claramente que as médias dos MAPEs dos modelos hibridos
ESN-GA e ESN-PSO proporcionam uma melhora de aproximadamente 50%
guando comparado com o melhor modelo de ESN simples, comprovando o
potencial que tem a otimizacdo de pardmetros para ajustar os valores dos
parametros das Echo State Network.

Embora os resultados dos modelos hibridos ESN-GA e ESN-PSO sdo
similares, como € ilustrado na Figura 64, o ESN-PSO € o vencedor, apresentando
0 melhor desempenho para 8 séries enquanto que o modelo ESN-PSO vence em 3

séries.
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MAPE Melhores Configuracoes
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Figura 64. Resumo dos Resultados.

A Tabela 22 mostra a média dos tempos de convergéncia em minutos das 16
configuracdes aplicadas nas 11 séries de cada tipo de modelo hibrido ESN-GA e
ESN-PSO, demostrando que para as séries da NN3, o algoritmo PSO converge

aproximadamente 50% mais rapido do que GA.

NN3_101 20 10
NN3_102 22 12
NN3_103 18 11
NN3_104 21 10
NN3_105 18 9
NN3_106 17

NN3_107 16 11
NN3_108 24 12
NN3_109 22 10
NN3_110 20 12
NN3_111 20 13
Media 19,81 10,72

Tabela 22. Média dos Tempos de Convergéncia (Minutos).

Além de todos os testes realizados nas secdes anteriores, foi feito mais um
grupo de experimentos, selecionando cada uma das melhores configuragdes para
cada tipo de modelo, e adicionando, na etapa de pré-processamento, uma
interpolacdo de k valores novos entre duas amostras, onde k = 2, aumentando
assim o comprimento das séries. A Tabela 23 indica que, para todos 0s casos, 0

desempenho foi melhor com o uso da interpolacao.
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NN3_101 7,9 6,65 4,3 3,62 3 2,08
NN3_102 9,2 7,51 4,9 3,4 4,3 2,80
NN3_103 5,2 4,48 1,3 1,06 2,4 1,7
NN3_104 7,4 6,12 5,4 4,96 4,8 4,3
NN3_105 10,2 10,14 6,4 6,27 4,1 2,56
NN3_106 7,1 5,78 2,1 0,96 3,7 3,09
NN3_107 9,8 8,07 6,2 5,01 5,3 4,16
NN3_108 11,2 9,33 7,2 6,49 5 3,20
NN3_109 142 135 5,6 3,97 4,2 3,86
NN3_110 105 10,1 2,2 2,19 4,2 4,02
NN3_111 9,4 8,5 4,5 2,77 4,2 2,79
Media 9,28 8,22 4,5 3,712 4,1 3,14

Tabela 23. MAPE Resultados com Interpolagéo (INT).

Verifica-se que o uso de modelos hibridos (ESN-GA, ESN-PSO) fornece
um desempenho melhor na previsdo de séries temporais, comparado com uma
Echo State sem ajuste automatico de s94eus parametros. Além disso, no caso das
11 séries da NN3, a interpolacdo dos dados proporciona uma melhora ainda maior
nos resultados obtidos pelos modelos hibridos, devido ao tamanho das séries
serem pequenas (entre 130 e 150 dados cada uma).

A ferramenta EsnPredictor proporciona uma relacdo amigavel com o
usuario, facilitando seu uso e permitindo a geragdo, modificacdo e otimizacéo de
modelos de previsdo de series temporais. Destaca-se a ampla gama de
possibilidades no pré-processamento dos dados, assim como a facilidade na
importacéo e exportacdo de informacao.
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7.
Conclusodes e Trabalhos Futuros

7.1.
Conclusdes

Esta dissertacdo teve como objetivo principal o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional amigavel e editavel capaz de realizar previses de
séries temporais através de redes neurais artificiais do tipo Echo State Network. A
ferramenta comporta a otimizacdo de parametros da Echo State Network por
Particle Swarm Optimization e Algoritmos Genéticos, oferecendo uma interface
gréafica simples e intuitiva de forma a facilitar o uso por usuarios que nao sejam
especialistas na matéria.

Para tal, foi concebido o EsnPredictor, ferramenta do tipo WPF compativel
com Sistemas Operacionais Windows. Esta é completamente baseada em interface
gréfica, onde a partir da janela principal do programa podem-se criar modelos de
previsdo, alterar facilmente a visualizacdo e tratamento dos dados, além de
possibilitar importar e exportar informagdes no formato Excel e arquivos de texto.

A ferramenta foi utilizada para a previsdo das 11 séries temporais do
Dataset reduzido da NN3, e considerando o0 SMAPE médio obtido nas séries — a
métrica utilizada na NN3 — os resultados colocam o EsnPredictor na 3? posicao da
competicdo (SMAPE médio do conjunto de teste = 14,38%), embaixo do Prof. Dr.
Herbert Jaeger, criador das Echo State Networks, quem obteve melhores
resultados por causa da decomposicdo das series temporais usando o software X-
12-ARIMA.

Como se esperava, observou-se uma melhora de 50% no desempenho das
Echo State Networks quando os parametros do modelo, como Raio Espectral,
Porcentagem de Conexdo, entre outros, sao determinados por um algoritmo de
otimizagdo, que no caso sdo 0s Algoritmos Genéticos ou Particle Swarm

Optimization.
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Embora os resultados obtidos dos algoritmos de otimizagdo sejam similares,
o0 custo computacional do PSO é consideravelmente menor do que GA, entretanto
a escolha correta dos parametros C1,C2 e W tornam-se vitais no desempenho
deste algoritmo de otimizacdo.

Confirmando o que estd na literatura, as Echo State Networks sdo uma
ferramenta robusta e eficiente para tarefas de previsao de séries temporais, devido
a memoria do reservoir e o dinamismo gerado pelas conexdes aleatdrias.

O Raio Espectral e o tamanho do Reservoir sdo os dois parametros mais
importantes na configuracdo da ESN. Um Raio espectral muito alto causa uma
saturacdo nas ativagdes dos neurdnios do Reservoir, e a rede fornece valores
errados. Com um tamanho de Reservoir muito pequeno, a ESN ndo consegue
aprender os valores que sdo apresentados, e com um Reservoir muito grande
apresenta grandes componentes de ruido.

A porcentagem de conexd é um pardmetro de menor importancia em
comparacdo com os dois anteriores, mas para valores muito baixos (<10%), o
desempenho piora devido a que o estado anterior tem pouca influéncia no estado
seguinte.

Para qualquer configuracdo dos parametros dos algoritmos de otimizacéo
(GA ou PSO) obtém-se resultados aceitaveis com relacdo ao desempenho das
previsdes; ja os parametros proprios das ESN, como o tamanho do Reservoir € 0
Raio Espectral, afetam de forma consideravel o desempenho da previsao, sendo
esses parametros das ESN mais criticos do que os parametros do algoritmo de

otimizagao.

7.2.
Trabalhos Futuros

As seguintes oportunidades de trabalhos futuros podem ser destacadas a

partir deste trabalho:

e Criagdo de um méddulo de laboratorio, possibilitando a execugédo de varios
sistemas a0 mesmo tempo e comparar de forma mais eficiente os

resultados obtidos pelas configuragdes.
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Possibilitar a configuracdo de parametros variaveis no tempo para 0S
algoritmos de otimizagdo. No caso dos algoritmos genéticos uma taxa de
mutacdo alta e de crossover baixa no inicio ajudam com uma melhor
exploracdo do espaco de busca, e uma taxa de mutacdo baixa e crossover
alta no final, podem auxiliar na fase do ajuste fino. De igual forma no PSO
um valor de C2 baixo permite uma melhor exploragdo das particulas sem
convergir rapidamente em um possivel minimo local, e uma valor inicial
alto para W permite uma maior exploracéo do espaco de busca.

Modificar o sistema para possibilitar a insercdo de mais varidveis de
entrada além da janela, como outra série temporal, ou informacGes Uteis
como a data ou sazonalidade. Como consequéncia desta modificacdo, o
modulo de pré-processamento também deve ser modificado para inserir
um novo tratamento e codificacéo.

Programar um operador de crossover uniforme com uma maéscara fixa,
para melhorar a convergéncia, fazendo cruzamentos de forma dividida em

cada uma das se¢fes do cromossomo.
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Apéndice A- Arquitetura do EsnPredictor

O EsnPredictor € um aplicativo com uma arquitetura por camadas do tipo
MVC (Model View Controller), que separa os dados e as entidades da logica do

aplicativo e da interacdo com o usudrio, e segue o seguinte fluxograma.

(T

UPDATES MAMIPULATES
VIEW COMNMTROLLER
~ -
. &
&
\‘ e
USER

Figura 65. MVC

Os diagramas de classes do aplicativo explicam graficamente a hierarquia e

relages dos elementos da ferramenta.

| EchoStateNetworkObject 2] ) | EchoStateNetworkUtilities 2 |
Class Class
=l Fields = Fields
¥ ConectionPercent ¥ GraficoService
¥ Inputs = Methods
¥ LeakingRate ¥ CreateESN
¥ OQutputs @ EvalEsN
v Oumut_Typt_e @ MontarDadosTesteMultiStep
¥ ResevoirUnits ¥ MontarDadosTreinoMultiStep
¥ SpectraRadius ¥ MontarDadosTreinoSingleStep
¥ States ¥ MultiplyMatrix
v W.fedback ¥ Sigmoid
¥ Win ¥ SumMatrix
¥ WithFeedBack % TrainESN
¥ Wout W WeigthsInitializer
¥  Wreservoir

¥ Redefvaluada ||

»

| SalidaESN
Class

= Fields
¥ SerieSalida

Figura 66. Diagrama ESN
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Figura 67. Diagrama de Pré-processamento

" SingleESNParametersObject @
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= Fields
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¥ ModelType
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¥ PsoOptimizationParameters
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Figura 68. Diagrama de Pardmetros do Modelo
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Figura 69. Diagrama Tela Principal
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