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Resumo

Paiva, Paulo Roberto Meneses de; Vellasco, Marley Maria Bernardes
Rebuzzi, Amaral, José Franco Machado do. Modelos neuroevolucionarios
com Echo State Networks aplicados a Identificacdo de Sistemas. Rio de
Janeiro, 2018. 278p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Através das técnicas utilizadas em Identificacdo de Sistemas € possivel obter
um modelo matematico para um sistema dinamico somente a partir de dados
medidos de suas entradas e saidas. Por possuirem comportamento naturalmente
dindmico e um procedimento de treinamento simples e répido, o uso de redes
neurais do tipo Echo State Networks (ESNSs) é vantajoso nesta area. Entretanto, as
ESNs possuem hiperparametros que devem ser ajustados para que obtenham um
bom desempenho em uma dada tarefa, além do fato de que a inicializacéo aleatéria
de pesos da camada interna destas redes (reservatorio) nem sempre ser a ideal em
termos de desempenho. Por teoricamente conseguirem obter boas solu¢Ges com
poucas avaliagdes, 0 AEIQ-R (Algoritmo Evolutivo com Inspiragdo Quantica e
Representacdo Real) e a estratégia evolucionaria com adaptacdo da matriz de
covariancias (CMA-ES) representam alternativas de algoritmos evolutivos que
permitem lidar de maneira eficiente com a otimizacdo de hiperparametros e/ou
pesos desta rede. Sendo assim, este trabalho propde um modelo neuroevolucionario
que define automaticamente uma ESN para aplicacdes de Identificacdo de Sistemas.
O modelo inicialmente foca na otimizacdo dos hiperparametros da ESN utilizando
0 AEIQ-R ou 0 CMA-ES, e, num segundo momento, seleciona o reservatorio mais
adequado para esta rede, o que pode ser feito através de uma segunda otimizacéao
focada no ajuste de alguns pesos do reservatério ou por uma escolha simples
baseando-se em redes com reservatorios aleatorios. O método proposto foi aplicado
a 9 problemas benchmark da area de Identificacdo de Sistemas, apresentando bons
resultados quando comparados com modelos tradicionais.

Palavras-chave

Echo State Networks; Algoritmos evolutivos; Identificacdo de sistemas;
Algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica; Estratégias evolucionarias.
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Abstract

Paiva, Paulo Roberto Meneses de; Vellasco, Marley Maria Bernardes
Rebuzzi (Advisor), Amaral, José Franco Machado do (Co-advisor). Neuro-
evolutionary models with Echo State Networks applied to System
Identification. Rio de Janeiro, 2018. 278p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

Through System Identification techniques is possible to obtain a mathematical
model for a dynamic system from its input/output data. Due to their intrinsic
dynamic behavior and simple and fast training procedure, the use of Echo State
Networks, which are a kind of neural networks, for System Identification is
advantageous. However, ESNs have global parameters that should be tuned in order
to improve their performance in a determined task. Besides, a random reservoir may
not be ideal in terms of performance. Due to their theoretical ability of obtaining
good solutions with few evaluations, the Real Coded Quantum-Inspired
Evolutionary Algorithm (QIEA-R) and the Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy (CMA-ES) represent efficient alternatives of evolutionary
algorithms for optimizing ESN global parameters and/or weights. Thus, this work
proposes a neuro-evolutionary method that automatically defines an ESN for
System Identification problems. The method initially focuses in finding the best
ESN global parameters by using the QIEA-R or the CMA-ES, then, in a second
moment, in selecting its best reservoir, which can be done by a second optimization
focused on some reservoir weights or by doing a simple choice based on networks
with random reservoirs. The method was applied to 9 benchmark problems in
System Identification, showing good results when compared to traditional methods.

Keywords

Echo State Networks; Evolutionary algorithms; System identification;
Quantum-inspired evolutionary algorithms; Evolution strategies.
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Introducgao

Modelos matematicos representam uma ferramenta de grande importancia em
diversos campos da ciéncia e da engenharia, pois através deles é possivel simular o
funcionamento de processos e fendbmenos do mundo real, permitindo-se adquirir um
maior entendimento sobre os mesmos, analisar e prever o comportamento de suas
variaveis, além de serem fundamentais em tarefas de controle, projeto e otimizacao de
sistemas (Aguirre, 2015; Billings, 2013; Nelles, 2001). Soma-se a isto o fato de os
experimentos envolvendo a simulacdo de modelos serem normalmente mais rapidos,
seguros e econdmicos, pois ndo utilizam recursos do sistema original, e permitem avaliar
configuracOes ndo existentes do mesmo e realizar testes que poderiam ser perigosos no
mundo real (Billings, 2013). Desta forma, a obtengdo de um modelo mais adequado a
representacdo do sistema em estudo é de grande interesse, o que normalmente é
conseguido por meio de técnicas que podem ser agrupadas em dois grandes grupos:
modelagem pela fisica e identificacdo de sistemas (Aguirre et al., 1998).

Na modelagem pela fisica (ou caixa branca ou fenomenoldgica), é utilizado todo o
conhecimento disponivel sobre o sistema (Aguirre et al., 1998), partindo-se de leis fisicas
e equacdes matematicas que governam o seu funcionamento (Aguirre, 2015). Entretanto,
em muitas situacdes praticas, tais equacdes ndo estdo disponiveis ou sdo dificeis de serem
obtidas e terem seus parametros estimados em um tempo razoavel, devido a complexidade
do sistema a ser modelado. Neste contexto, a identificacdo de sistemas ou modelagem
caixa preta se apresenta como uma técnica alternativa de modelagem.

Identificagdo de sistemas é uma area de modelagem matematica (Aguirre, 2015)
em que sdo estudados métodos e algoritmos voltados a obtencdo de modelos matematicos
de sistemas dinamicos a partir de dados medidos de suas entradas e saidas (Aguirre, 2015;
Billings, 2013; Ljung, 1987), pressupondo pouco ou nenhum conhecimento prévio sobre
0s mesmos. Neste sentido, quando a modelagem caixa branca é inviavel de ser aplicada,
as técnicas utilizadas em identificagdo de sistemas se tornam, normalmente, op¢6es mais

praticas e rapidas de serem utilizadas (Billings, 2013), pois isentam o usuario de conhecer
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a fundo o sistema a ser modelado, bem como as relacdes matematicas que descrevem o
seu funcionamento.

Com a disponibilidade cada vez maior de computadores e, consequentemente, uma
maior capacidade e facilidade para se monitorar processos e coletar dados sobre a
dindmica dos mesmos (Aguirre, 2015; Martins, 2016), o procedimento utilizado em
identificacdo de sistemas tem ganhado destaque e se tornado necessario e desejavel em
praticamente todas as areas do conhecimento humano (Aguirre et al., 1998). Outra
tendéncia recente € a substituicio de modelos lineares para sistemas por seus
correspondentes ndo lineares (Aguirre et al., 1998), como as redes neurais artificiais,
devido a estes terem uma capacidade maior para reproduzir certos fendmenos e
comportamentos dindmicos mais complexos (Aguirre, 2015; Aguirre & Mendes, 1996)
do que aqueles.

Redes neurais artificiais (RNAS) sdo sistemas computacionais de processamento
altamente paralelo e distribuido (Haykin, 2009), cujo principio de funcionamento é
inspirado no cérebro de seres vivos (Nelles, 2001; Silva et al., 2010), sendo capazes de
aprender por meio de exemplos, armazenar e utilizar o conhecimento adquirido (Braga et
al., 2000), além de atuarem como aproximadores universais para diversas classes de
funcgdes ndo lineares (Silva et al., 2010; Braga et al., 2000). Estas caracteristicas conferem
as RNAs a habilidade de assimilar complexas relagGes nédo lineares presentes em dados
de entrada e saida e de simular o mecanismo que os produziu (Chen & Billings, 1992),
tornando-as, portanto, boas candidatas para representar sistemas nao lineares em
aplicacdes de identificacdo de sistemas, seja na forma de suas arquiteturas feedforward
(Narendra & Parthasarathy, 1990; Rego et al., 2014) ou recorrentes (Wang & Chen, 2006;
Coban, 2013).

Redes neurais artificiais feedforward (RNAF), como as multilayer perceptron
(MLP) e as radial basis function (RBF), sdo normalmente as arquiteturas de RNA mais
utilizadas em identificacdo de sistemas (Schrauwen et al., 2007). Porém, RNAF séo
estaticas, devendo a informagdo temporal do sistema a ser modelado ser inserida de
maneira externa através de atrasos temporais nas variaveis que compdem sua entrada.
Este procedimento converte um problema temporal em espacial, alimentando-se
iterativamente a rede por meio de janelas temporais, o que, além de ser uma forma néo
natural de tratar informacdes temporais, pode requerer um namero grande de variaveis de
entrada, especialmente em problemas de identificacdo de sistemas de alta ordem e/ou

multivariaveis, o que resulta, ainda que linearmente no caso de RNA, em um aumento do
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numero de parametros do modelo (Nelles, 2001; Schrauwen et al., 2007) e na necessidade
de selecdo de quais variaveis regressoras sdo realmente relevantes para a aplicagéo.

Diferentemente das redes feedforward, redes neurais artificiais recorrentes (RNAR)
possuem ligacdes de realimentacdo em sua estrutura (Haykin, 1999), o que faz com que
as mesmas exibam uma memadria interna, conseguindo armazenar e acessar o historico de
suas entradas e saidas. Desta forma, RNAR sdo naturalmente dindmicas e conseguem
representar de maneira direta, sem a necessidade de atrasos temporais em suas entradas,
sistemas dinamicos, nos quais suas respostas atuais dependem de seus estados anteriores.
Sendo assim, RNAR se tornam ferramentas apropriadas a utilizacdo ndo s6é em
identificacdo de sistemas, mas também em outros problemas de natureza temporal como
previsao de séries temporais e controle de processos (Silva et al., 2010). Por outro lado,
RNAR sdo mais dificeis de treinar do que RNAF, tendo seus esquemas classicos de
treinamento, baseados na descida do gradiente em uma funcdo de erro, como o
Backpropagation Through Time (BPTT) (Werbos, 1990) e o Real Time Recurrent
Learning (RTRL) (Williams; Zipser, 1989), apresentado problemas como convergéncia
lenta, solucdes subotimas e altissimo custo computacional (Jaeger, 2010; Duan & Wang,
2016; Ozturk et al., 2007), o que limita bastante o uso de redes deste tipo. Muito dos
problemas citados foram superados com a proposicéo, em 2001, por Herbert Jaeger, das
Echo State Networks.

As Echo State Networks (ESNSs) (Jaeger, 2010) sdo RNAR que possuem um
processo de treinamento simplificado e de baixo custo computacional, sendo uma
implementacdo simples e eficiente do paradigma conhecido como Computacdo de
Reservatorio (Reservoir Computing, em inglés), que também abrange métodos como
Liquid State Machines (Maass et al., 2002), Backpropagation Decorrelation (Steil, 2004)
e Evolino (Schmidhuber et al., 2007), os quais compartilnam algumas similaridades com
as ESNs. A simplicidade no funcionamento e no treinamento deste tipo de rede esta
relacionada a forma diferenciada como sdo tratadas a sua camada escondida, denominada
reservatorio dindmico, e a sua camada de saida. O reservatério é uma arquitetura de rede
recorrente e ndo linear composta por um grande nimero de neurénios inter e/ou auto
conectados de maneira esparsa e aleatoria, cuja matriz W, que representa 0s pesos das
conexdes no reservatorio, permanece fixa apos a inicializacdo. Ainda, caso a matriz W
satisfaca determinadas condi¢des (Jaeger, 2010) , as conexdes recorrentes no reservatorio
criam “ecos” dos sinais apresentados ao mesmo (Skowronski & Harris, 2007a), fazendo

com que as saidas de seus neurénios (estados) atuem como uma funcdo do historico de
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entradas e/ou saidas, conferindo as ESNs uma memoria dindmica. Diferentemente do
reservatorio, que faz uma expansao temporal e ndo linear dos sinais a ele apresentados, a
camada de saida € responsavel por realizar um mapeamento estatico (e normalmente
linear) dos estados produzidos pelo reservatorio a fim de gerar os sinais de saida da rede.
Como os pesos internos do reservatorio, bem como 0s de conexdes para 0 mesmo,
permanecem fixos apos a inicializacdo, somente 0s pesos de conexdes a camada de saida
sdo ajustados durante o aprendizado, o que é uma tarefa de regresséo linear e com solucéo
unica (Boccato et al., 2011; Xi et al., 2005), conferindo simplicidade e rapidez ao
treinamento das ESNs. Desta forma, as ESNs se apresentam como uma alternativa
bastante viavel e atraente de se aplicar RNAR, o que ja tem sido explorado por diversos
autores, com relatos de bom desempenho, em aplicacbes como: previsdo de séries
temporais (Liu et al., 2015; Chitsazan et al., 2017; Jaeger & Haas, 2004; Babinec &
Pospichal, 2007a, 2007b; Ferreira & Ludermir, 2009, 2010, 2011; Sergio & Ludermir,
2012; Ferreira et al., 2013; Bianchi et al., 2015; Chouikhi et al., 2015, 2017), restauragéo
de imagens (Duan & Wang, 2016), segmentacdo de imagens (Meftah et al, 2016; Jose &
Mythili, 2008), reconhecimento de sinais de voz (Skowronski; Harris, 2007a; Verstraeten
et al.; 2006; Skowronski & Harris, 2007b), controle ndo linear (Salmen & Pldger, 2005;
Ploger et al., 2004; Wu et al., 2012; Xu et al., 2005; Park et al., 2017), equalizagéo de
canais (Boccato et al., 2011; Jaeger & Haas, 2004), aprendizado por reforco (Jiang et al.,
2008; Chatzidimitriou & Mitkas, 2010, 2013; Koprinkova-Hristova et al., 2010),
agrupamento de dados (Koprinkova-Hristova & Angelova, 2013) e identificacdo de
sistemas (Ishu et al., 2004; Xi et al., 2005; Deng & Zhang, 2006; Squartini et al., 2007;
Zhou et al., 2010; Bian & Mou, 2011; Song et al., 2011; Kim & Billard, 2012; Li et al.,
2012; Pan & Wang, 2012; Xing et al., 2012; Han & Wang, 2014; Lin et al., 2014; Lun et
al., 2014; Cao et al., 2015; Antonelo et, al, 2015; Lin & Zhang, 2016; Magerl, Stockreiter
et al., 2016; Magerl, Ceperic et al.; 2015; Moon et al., 2016; Martins et al., 2015).
Algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica (AEIQs) sdo fundamentados em
conceitos da fisica quéntica, como o de superposi¢do de estados (Cruz, 2007), sendo
considerados pertencentes a classe de algoritmos de estimacdo de distribuicdo (AED)
(Defoin-Platel et al., 2009). Em comparagdo aos algoritmos genéticos tradicionais, 0s
AEIQs, em geral, convergem de maneira mais eficiente, encontrando boas solugdes em
menos tempo, mesmo com populagdes com poucos individuos, o que é vantajoso para
problemas de otimizacdo em que uma avaliagdo é custosa computacionalmente (Cruz,

2007). Uma representacdo binéria e bem sucedida para tais algoritmos, é o AEIQ-B
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(Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica e representacdo Binaria), proposto por
Han e Kim (2000), o qual obteve éxito em problemas de otimizacdo combinatorial (Han
& Kim, 2000, 2002) e deteccdo de faces (Jang et al., 2004). Posteriormente, uma verséo
de AEIQ mais adequada a solucgéo de problemas numéricos, foi proposta por Cruz (2007)
e denominada de AEIQ-R (Algoritmo Evolutivo com Inspiracao Quantica e representacédo
Real), superando o desempenho de diversos algoritmos convencionais em problemas de
otimizacdo de fungBes numéricas e no treinamento de uma arquitetura de rede neural
recorrente tanto em casos supervisionados quanto ndo supervisionados (Cruz, 2007).

A Estratégia Evolutiva com Adaptacdo da Matriz de Covariancias (CMA-ES -
Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy) é um algoritmo evolutivo do tipo
AED, assim como os AEIQs, que foi proposto inicialmente por Hansen & Ostermeier
(1996). Este algoritmo tem seu principio de funcionamento calcado na amostragem de
solucdes a partir de uma distribuicdo normal multivariada, cujos parametros (média,
passo e matriz de covariancias) vao sendo adaptados iterativamente ao longo do processo
evolutivo (Strickler, 2017). Com este mecanismo de adaptacdo, 0 CMA-ES consegue
superar alguns dos problemas enfrentados por algoritmos evolutivos, sendo capazes de
lidar bem com a otimizacéo de funcbes altamente ndo separaveis (Hansen, 2016), evitar
situacGes de convergéncia prematura (Hansen, 2016), conseguir trabalhar bem com
populacbes com poucos individuos (Hansen, 2016), o que reduz o tempo necessario para
convergéncia, além de ser um algoritmo com pouquissimos parametros a serem
configurados pelo usuério, o que facilita em muito seu uso. Com estas vantagens, 0 CMA-
ES é um algoritmo evolutivo altamente competitivo, sendo considerado o otimizador
estado da arte para funcBes mono-objetivas continuas (Hansen et al., 2010) e aplicado

com sucesso em diversos problemas reais (Hansen, 2009, 2016).

1.1.
Motivacao

Apesar das vantagens citadas e dos bons resultados em diversas aplicacfes, as ESNs
sdo sensiveis a determinados pardmetros necessarios a sua geracao (parametros gerais ou
globais ou hiperparametros), os quais devem ser ajustados de forma a extrair o melhor
desempenho das mesmas em uma determinada tarefa, como o tamanho e a conectividade

do seu reservatorio e o raio espectral associado a sua matriz W, além de outros como
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fatores de escala de suas matrizes de entrada e de feedback e constantes de neurdnios do
tipo leaky integrator (Jaeger, 2010). O processo de ajuste manual destes parametros pode
ser dificil e/ou trabalhoso, dependendo de experimentacdo, conhecimento prévio sobre os
mesmaos, intuicdo, sorte e experiéncia de uso (Ishu et al., 2004). Uma estratégia comum
para solucionar este problema é associar as ESNs uma técnica de otimizagdo, como 0s
algoritmos evolutivos, tornando automatica a sintonia de seus parametros gerais, assim
como melhorando o desempenho das mesmas na tarefa pretendida (Ferreira & Ludermir,
2009; Sergio & Ludermir, 2012; Martins et al., 2015; Nifio, 2016; Martins, 2016).

Uma outra questdo a ser levantada sobre o desempenho das ESNs é que embora um
reservatorio esparso e aleatdrio conduza a uma estratégia simples de treinamento, é de se
esperar que uma rede com 0s mesmos hiperpardmetros, mas cujo reservatério seja
idealmente ajustado para uma determinada tarefa possa apresentar um desempenho
superior (Ferreira, 2011; Boccato et al., 2011). Em vista disto, com o objetivo de melhorar
esta estratégia ndo totalmente satisfatoria de inicializacdo de pesos, diversos esquemas
para selecdo/adaptacdo da camada interna das ESNs tém sido foco de pesquisa na
literatura, dentre eles, o uso de regras de aprendizado ndo supervisionadas inspiradas na
plasticidade sinaptica bioldgica (Williams & Zipser, 1989), como Anti-Hebb (Babinec &
Pospichal, 2007a), Anti — Oja (Jaeger & Haas, 2004; Yusoff et al., 2016) e Bienenstock-
Cooper-Munro (Yusoff et al., 2016), para treinamento dos pesos do reservatorio, tal como
0 ajuste de ganhos e bias de neurdnios internos por meio de regras baseadas no gradiente
descendente e inspiradas na plasticidade intrinseca de neurénios bioldgicos (Jose &
Mythili, 2008; Steil, 2007; Verstraeten et al., 2007), além da proposicdo de diferentes
métricas de qualidade que permitem avaliar o reservatorio em uma dada tarefa antes de
efetivamente aplica-lo para tal, como o coeficiente de Lyapunov (Gibbons, 2010;
Verstraeten et al., 2007; Schrauwen et al, 2008; Legenstein & Maass, 2007), coeficientes
e graficos de razdo de separacdo em classificacdo (Gibbons, 2010) e previsdao (Nifio,
2016), entre outras. Como ja pesquisado por outros autores (Ferreira, 2011; Ishu et al.,
2004; Ferreira & Ludermir, 2010, 2011; Chatzidimitriou & Mitkas, 2013; Chouikhi et al.,
2017), algoritmos evolutivos (AES) e outras técnicas de otimizagdo bioinspiradas, além
de atuarem como otimizadores de hiperparametros para ESNs, podem otimizar a camada
interna das mesmas, atuando diretamente no ajuste dos pesos das conexdes do
reservatorio.

A otimizacdo de parametros gerais, ainda que resulte em um espago de busca

menor, devido & natureza aleatoria do reservatorio, pode gerar ruidos na funcéo de aptiddo
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(Ferreira & Ludermir, 2011), causando imprecisdes na determinacédo dos hiperparametros
e dificultando a convergéncia de algoritmos evolutivos. Tal dificuldade pode ser
contornada através da obtencdo do desempenho médio de vérias ESNs para uma mesma
configuracdo de hiperparametros (Martins, 2016), porem, esta estratégia aumenta o tempo
requerido para uma avaliacdo devido a inicializacdo e o treinamento de varias redes. Por
outro lado, otimizar diretamente os pesos do reservatorio pode levar a um custo
computacional significativo, devido ao grande numero de pardmetros a serem otimizados
(N2, sendo N o nimero de neurdnios internos) (Ferreira & Ludermir, 2011). Portanto,
nas duas situacBes de otimizacdo, é importante que o algoritmo evolutivo utilizado atinja
um bom desempenho com um menor nimero de avaliagdes possivel, de forma a poupar
tempo. Neste sentido, por teoricamente fornecerem boas solu¢fes com poucas avaliacoes,
o Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quéantica e Representacdo Real (Cruz, 2007) e a
Estratégia Evolutiva com Adaptacdo da Matriz de Covariancias (Hansen & Ostermeier,
1996) surgem como alternativas potencialmente promissoras de AEs a serem aplicadas.

1.2.
Objetivos

Do exposto no subitem acima, o objetivo principal desta dissertacdo é implementar
um modelo neuroevolutivo composto por Echo State Networks otimizadas por um
algoritmo evolutivo para aplicacdes de identificacdo de sistemas. No modelo proposto, o
processo de ajuste das Echo State Networks tera duas etapas, sendo a etapa 1 focada na
otimizacdo dos parametros globais necessarios a geracdo das ESNs por um algoritmo
evolutivo e a etapa 2 centrada na determinacdo do reservatério mais adequado para 0s
hiperparametros definidos na etapa anterior. Como alternativas de algoritmos evolutivos
na primeira etapa serdo utilizados o AEIQ-R e 0 CMA-ES. Para a etapa 2, serdo avaliadas
trés opc¢des para a selecdo do reservatorio, sendo a primeira uma escolha simples baseada
em ESNs com reservatdrios aleatorios, a segunda baseada no coeficiente SRG de Nifio
(2016) e uma terceira conduzida através de uma nova otimizagdo focada no ajuste dos
pesos do reservatdrio utilizando o algoritmo evolutivo da etapa anterior.

O modelo neuroevolutivo proposto permitird encontrar automaticamente a ESN
mais adequada, em termos de parametros globais e de pesos do reservatorio, para
problemas de identificacdo de sistemas dindmicos utilizando técnicas evolutivas (AEIQ-

R ou CMA-ES) capazes de buscar em um tempo computacional adequado por uma
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representacdo final que simule com boa precisao o sistema em estudo. Do ponto de vista
do usuério, sera abstraido do mesmo o conhecimento a respeito dos hiperparametros das
ESNSs, exigindo apenas a configuracdo de alguns parametros do AEIQ-R e praticamente
nenhum do CMA-ES. As diferentes alternativas de composicdo do modelo serdo
avaliadas em bases de dados benchmark em identificacdo de sistemas disponiveis

publicamente.

1.3.
Descricao da dissertagcéo

Esta dissertacdo foi elaborada seguindo-se as seguintes etapas:

* Revisdo bibliografica — Pesquisou-se na literatura sobre trabalhos que envolviam
a utilizacdo de Echo State Networks em Identificagdo de Sistemas e sobre a otimizagéo
destas redes por algoritmos evolutivos e/ou técnicas similares.

» Embasamento tedrico — Nesta etapa, inicialmente foi realizado um estudo sobre
as principais representacdes nao lineares utilizadas em identificagdo de sistemas, bem
como sobre o0 uso de redes neurais artificiais nesta area. Posteriormente, estudou-se sobre
Echo State Networks, abordando o principio de funcionamento, arquitetura, treinamento
e parametros que afetam o desempenho destas redes, além de um método para avaliacédo
e selecdo do reservatorio que utiliza o coeficiente SRG de Nifio (2016). Finalmente, foram
estudados os Algoritmos Evolutivos com Inspiracdo Quantica, abordando as
representacdes bindria, real e binaria-real, e as estratégias evolutivas, com foco na
Estratégia Evolutiva com Adaptacdo da Matriz de Covariancias.

» Concepc¢ao do modelo — O modelo foi implementado no ambiente do MATLAB
(MATLAB 2016b), utilizando como base o toolbox para ESNs de Jaeger (2009), o
algoritmo do AEIQ-R de Cruz (2007), a versdo em MATLAB do CMA-ES (Hansen,
2012) e o codigo fonte do coeficiente SRG (Nifio, 2016). Como exposto anteriormente, o
modelo foi elaborado com o intuito de tornar automatica a configuragdo das ESNs em
problemas de identificacdo de sistemas, focando-se no ajuste de seus parametros gerais
numa primeira etapa e na selecdo do reservatorio mais adequado para estes
hiperparametros numa segunda fase, além de se utilizar algoritmos evolutivos que
fornecem boas solugdes com poucas avaliagOes para reduzir o tempo computacional da

aplicacéo.
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« Estudos de casos — Com a elaboracdo do modelo no ambiente do MATLAB, para
a avaliagéo dos diferentes abordagens do modelo proposto foram selecionados problemas
benchmarks em identificacdo de sistemas de variadas caracteristicas, cujas bases de dados
estdo disponiveis publicamente no repositorio DalSy — Database for the Identification of
Systems (De Moor, 2018) e no artigo “Three free data sets for development and
benchmarking in nonlinear system identification” (Wigren, 2013). Os resultados deste
trabalho foram comparados com autores que utilizaram as mesmas bases de dados, além

das abordagens propostas serem avaliadas por meio de testes estatisticos.

1.4.
Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho est4 organizado da seguinte maneira:

« Capitulo 2 — S&o apresentados alguns conceitos em identificacdes de sistemas e
as principais representacdes ndo lineares, inclusive redes neurais artificiais, utilizadas
nesta area.

« Capitulo 3 — Aborda as Echo State Networks, cobrindo-se esquema bésico de
funcionamento, arquitetura, treinamento e principais pardmetros de configuracao.
Também abordam-se alguns métodos para avaliacdo do reservatério e discorre-se sobre
trabalhos da literatura que utilizaram Echo State Networks em aplicacdes de identificacéo
de sistemas, além de outros que otimizaram ESNs por meio de algoritmos evolutivos.

« Capitulo 4 — Apresenta os Algoritmos Evolutivos com Inspiracdo Quéntica nas
suas representacdes binaria e real, algumas estratégias evolutivas classicas e a Estratégia
Evolutiva com Adaptacdo da Matriz de Covariancias, passando-se pelo pseudocodigo e
pela descri¢do das principais etapas de cada algoritmo.

« Capitulo 5 — E apresentado o modelo neuroevolutivo proposto, iniciando-se pela
descricdo geral do mesmo e posteriormente detalhando-se cada uma de suas duas etapas
com os algoritmos utilizados, os pardmetros globais otimizados e o esquema para selecéo
do reservatorio.

e Capitulo 6 — S&o descritos os problemas utilizados como estudos de caso e
apresentados os resultados obtidos com as abordagens propostas neste trabalho. Em cada
um dos problemas sdo comparados os resultados obtidos neste trabalho com os de
métodos que utilizaram 0s mesmos conjuntos de teste nas bases de dados. Testes

estatisticos sdo aplicados para comparar as abordagens propostas.
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e Capitulo 7 — Sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e as sugestfes para
pesquisas futuras.

* Capitulo 8 — Apresenta as referéncias bibliograficas utilizadas no trabalho.

e Apéndice A — Apresenta os principais resultados dos submodelos em todos os

experimentos realizados.
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Identificagao de Sistemas Nao Lineares

2.1.
Introducéo

Um modelo (matematico) de um sistema é um analogo matematico do mesmo
(Aguirre, 2015) que consegue representar, de maneira aproximada, caracteristicas
essenciais de seu comportamento (Chinarro, 2014). Atraves de um modelo é possivel
simular o funcionamento de um sistema e estimar como 0 mesmo se comportaria em
determinadas condigdes operacionais, sem a necessidade de realizacdo de testes
experimentais com o processo real, o que €, em geral, um procedimento mais econémico
e seguro (Coelho & Coelho, 2004). Entretanto, a adequacdo dos resultados obtidos
durante a simulacdo depende da obtencdo de um modelo que consiga representar
adequadamente as caracteristicas desejadas do sistema alvo para um determinado fim
(Coelho & Coelho, 2004). Entre as abordagens utilizadas para a modelagem de sistemas,
destacam-se:

» Modelagem caixa branca ou fisica ou analitica — onde um modelo é totalmente
obtido por meio do equacionamento das relagdes matematicas entre as varidveis do
sistema. Requer conhecimento profundo sobre o sistema, bem como das leis fisicas,
quimicas, bioldgicas, etc que descrevem os fendmenos nele existentes. Pode ser dificil
e/ou demorada de ser aplicada em sistemas complexos, tendo-se que, em muitos casos,
serem consideradas simplificacdes e/ou aproximacdes sobre o funcionamento dos
mesmos, porém a estrutura do modelo resultante tem relagéo direta com a do sistema real.

» Modelagem caixa preta ou empirica — na qual o modelo de um sistema é
completamente derivado dos dados de suas variaveis de entrada e saida. Requer pouco ou
nenhum conhecimento sobre o sistema, sendo normalmente uma alternativa mais simples
e rapida a abordagem caixa branca, porém o modelo obtido por este mecanismo
geralmente ndo reflete a estrutura do sistema real, sendo mais dificil sua interpretacéo
fisica.

» Modelagem caixa cinza — representa um meio termo entre as duas modelagens

acima citadas, onde ambas as abordagens estdo presentes em algum nivel no processo de
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obtencdo de um modelo matematico. Desta forma, existem diferentes tipos de se realizar
uma modelagem caixa cinza, como, por exemplo, a incorporagédo de algum conhecimento
prévio sobre o sistema que ajude na determinacdo da estrutura de um modelo caixa preta,
tornando-o mais preciso e/ou fisicamente mais significativo, ou a estimacdo dos
parametros de um modelo derivado por relagdes fisico-matematicas através de dados de
entrada e saida.

A segunda categoria de modelagem supracitada (caixa preta) é normalmente
referida como Identificacdo de Sistemas (Aguirre, 2015). A Identificacdo de Sistemas tem
como objetivo obter modelos matematicos de sistemas dindmicos a partir de dados
observados de suas entradas e saidas (Ljung, 1987), requerendo pouco ou nenhum
conhecimento sobre os mesmos. As técnicas utilizadas nesta &rea baseiam-se na
informacdo de entrada e saida de um sistema dindmico para estimar modelos que visam
explicar, pelo menos em parte e de forma aproximada, a relacdo de causa e efeito presente
nos dados (Aguirre, 2015), abstraindo-se do que ocorre internamente no sistema. Devido
aos significativos avancos tecnoldgicos em diferentes areas, como engenharia elétrica,
ciéncia da computacdo e medicina, o interesse em Identificacdo de Sistemas é crescente
(Coelho & Coelho, 2004).

Muitos sistemas reais sdo ndo lineares. Ainda nestes casos, embora a utilizagdo de
modelos lineares seja mais simples e de obtencdo mais facil, tais modelos conservam sua
acuracia somente nas proximidades de determinado ponto de operacdo do sistema
(Moreira, 2008). Por outro lado, modelos ndo lineares conseguem representar um
conjunto maior e mais complexo de comportamentos dinamicos (Aguirre, 2015; Aguirre
& Mendes, 1996) e em uma faixa maior de operacdo do sistema (Moreira, 2008) em
comparacdo a modelos lineares.

Desta forma, este capitulo tem como objetivo fazer uma rapida introducdo a
Identificagdo de Sistemas, revisando alguns conceitos sobre modelos e sistemas e
descrevendo as principais etapas do processo de identificacdo, além de apresentar

brevemente os principais modelos nédo lineares utilizados nesta area.
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2.2.
Definicdes sobre sistemas e modelos

Um sistema pode ser definido como uma entidade em que variaveis de diferentes
tipos interagem entre si e produzem sinais observaveis (saidas) (Ljung, 1987; Keesman,
2011). Um sistema pode receber estimulos externos provenientes de sinais de entrada,
que sdo manipulaveis e mensuraveis, ou de ruidos ou distdrbios, os quais ndo sdo
manipulaveis e podem ser mensuraveis ou ndo (Ljung, 1987; Keesman, 2011) (Figura 1).
As variaveis internas de um sistema sdo denominadas estados e resumem os efeitos de

entradas e ruidos anteriores sobre o mesmo (Keesman, 2011).

w

|

Sistema

|

X

Figura 1 - Variaveis de um sistema: u — sinais de entrada, v — ruidos mensuraveis, w — ruidos
ndo mensuraveis, x — variaveis de estado do sistema, y — saidas. Fonte: Adaptado de Ljung
(1987) e Keesman (2011)

Um sistema dindmico € um sistema que possui memoria, em outras palavras, suas
respostas atuais dependem também de valores de estimulos anteriores (Ljung, 1987).
Neste caso, as relacdes entre as variaveis do sistema sdo modeladas por meio de equacbes
diferenciais ou de diferencas. Por outro lado, sistemas estaticos ndo possuem memoria,
sendo um caso especial dos sistemas dindmicos onde suas saidas em um instante de tempo
qualquer sdo dependentes somente dos valores das entradas naquele instante de tempo.
Assim sendo, as relacdes entre as variaveis de um sistema estatico sdo descritas por meio
de equac0es algébricas.

Sistemas lineares possuem o0 mesmo comportamento independente do ponto de
operacdo (Martins, 2016). Matematicamente, sistemas lineares satisfazem o principio da
superposi¢cdo. Por outro lado, sistemas ndo lineares apresentam diferentes
comportamentos em diferentes pontos de operacdo (Martins, 2016), que é o caso da
maioria dos sistemas reais, e ndo satisfazem o principio da superposicao.

Um sistema é considerado invariante no tempo se 0 seu comportamento ndo muda

com o tempo (Aguirre, 2015) e variante, caso contrario. Em outras palavras, pode-se dizer
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que em um sistema invariante no tempo, a lei que determina como as variaveis evoluem
no tempo, conhecida como dindmica do sistema, permanece inalterada (Aguirre, 2015).

Como anteriormente citado, um modelo mateméatico é uma representacdo
simplificada de um sistema, na forma de uma equacdo matematica, que reproduz
aproximadamente algumas de suas caracteristicas. Assim como 0s sistemas, os modelos
também podem ser lineares ou ndo lineares, dindmicos ou estaticos. Os modelos ainda
podem ser classificados em: discretos ou continuos no tempo, monovariaveis ou
multivariaveis, estocasticos ou deterministicos, paramétricos ou ndo paramétricos.

Modelos continuos no tempo descrevem as suas variaveis continuamente ao longo
do tempo, enquanto que modelos discretos relacionam suas variaveis apenas em instantes
especificos de tempo, nos quais os sinais sdo medidos ou amostrados com uma certa
periodicidade.

Modelos monovariaveis sdo 0s que possuem somente uma entrada e uma saida,
sendo também conhecidos como modelos SISO (Single Input Single Output). Modelos
multivaridveis possuem mais de uma entrada e/ou mais de uma saida, que é o caso dos
modelos SIMO (Single Input Multiple Output), MISO (Multiple Input Single Output) ou
MIMO (Multiple Input Multiple Output).

Modelos deterministicos ndo possuem incerteza em seus parametros ou variaveis,
enquanto que modelos estocasticos incluem algum tipo de incerteza em seus parametros
ou variaveis para lidar com processos aleatérios presentes em sistemas reais (Aguirre,
2015). Nesta situacdo, as saidas de modelos estocasticos sdo variaveis do tipo aleatérias.

Modelos paramétricos, na maioria das vezes, referem-se a modelos que possuem
coeficientes ou numeros que os caracterizam, enquanto que modelos ndo paramétricos
sdo representacdes graficas, como a resposta ao impulso ou a resposta em frequéncia de

um sistema (Aguirre, 2015).

2.3.
Procedimento tipico de ldentificagdo

Supondo-se que estejam disponiveis dados de sinais de entrada (u(k)) e de saida
(y(k)) de um sistema desconhecido, de uma maneira simplificada, as técnicas utilizadas
em Identificacdo de Sistemas objetivam encontrar um modelo que ao ser excitado por

u(k) retornem sinais de saida (§(k)) mais proximos de y(k). Para isto, pardmetros do
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modelo sdo ajustados segundo algum critério de desempenho estabelecido, como, por

exemplo, a minimizacdo de uma funcéo de erro (e(k)) entre as saidas do modelo (¥(k))

e as saidas desejadas (y(k)) (Figura 2).

u(k)

Sistema
Desconhecido

y(k)

/

|

Modelo

? e(k)

y(k)

Ajuste de parametros

Figura 2. O problema geral de Identificacdo de Sistemas. Fonte: Adaptado de Chinarro (2014)

De forma a atingir tal objetivo, normalmente o procedimento empregado em

Identificacdo de Sistemas consiste de 4 etapas principais: experimentacdo e coleta de

dados; selecdo do modelo e de sua estrutura; estimacdo de parametros e validacdo do

modelo (Figura 3).
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Modelo

Nao

[revise )
Modelo
Aceito?

Sim
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Figura 3. Procedimento adotado em Identificacdo de Sistemas. Fonte: Adaptado de

Tavakolpour-Saleh et al. (2015)

Na etapa de experimentacéo e coleta de dados séo gerados os dados necessarios ao

processo de identificacdo. Quando possivel, testes dinamicos devem ser aplicados ao
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sistema de forma que o comportamento dindmico de interesse esteja presente nos dados.
Neste caso, devem ser definidos adequadamente o periodo de amostragem e 0s tipos de
sinais utilizados como entrada. No caso de identificacdo de sistemas lineares é mais
importante o contetido de frequéncias do espectro dos sinais de entrada, enquanto que no
caso ndo linear, a forma dos sinais de excitacdo também é importante (Aguirre, 2015).
Quando néo é possivel por algum motivo realizar tais testes em uma planta real, dados de
operacdo normal do sistema podem ser utilizados (Narendra & Parthasarathy, 1990).

A segunda etapa da Figura 3 envolve a escolha do modelo (ou conjunto de
modelos), dentre os variados tipos possiveis (lineares ou ndo lineares, discretos ou
continuos no tempo, paramétricos ou ndo paramétricos, etc), para representar o sistema.
No caso de representacdes lineares como 0 ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs)
e 0 ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs), descritas em
(Aguirre, 2015), a estrutura do modelo é completamente definida pela escolha do
conjunto de termos regressores a serem utilizados como entrada (Petrovic et al., 2000).
No caso de representagdes ndo lineares como NARX (Nonlinear AutoRegressive with
exXogenous inputs) e 0 NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with
exXogenous inputs), descritos posteriormente, além do conjunto de termos regressores,
deve-se definir também o tipo de mapeamento ndo linear (funcdes polinomiais, racionais,
redes neurais, etc) a ser utilizado no modelo (Petrovic et al., 2000).

Uma vez que a estrutura do modelo escolhido para representar o sistema é
determinada, a equacdo matematica que o representa possui coeficientes desconhecidos
(pardmetros), os quais devem ser determinados para a sua completa definigdo. A
estimacéo de tais parametros corresponde a resolver um problema de otimizacao, no qual
um algoritmo de estimacao ira determinar os parametros mais adequados ao modelo de
forma a minimizar uma funcéo custo baseada em um critério de desempenho previamente
escolhido. Se o modelo for linear nos parametros, o método dos minimos quadrados pode
ser aplicado, caso contrario méetodos baseados na descida do gradiente ou algoritmos
evolutivos podem ser utilizados.

A Ultima fase do procedimento mostrado na Figura 3 (validacdo do modelo) visa
verificar se o conjunto de modelos obtidos incorporam as caracteristicas desejadas do
sistema original, bem como se ha um candidato significativamente melhor que os demais
(Aguirre, 2015). Para tal, o procedimento mais usual é o de comparar o desempenho dos
modelos finais em um conjunto de dados de validacdo (ou teste) que é diferente dos dados

utilizados para estima-los (dados de identificagdo ou treinamento). Dependendo da


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

48

aplicacdo, o modelo resultante pode ser utilizado para previsdo de 1 passo a frente
(configuracdo série-paralelo) ou para simulagdo ou previsdo livre (configuracdo paralela)
(Figuras 4 e 5). No caso da previsdo de 1 passo a frente, 0 modelo dispGe dos valores de
entrada e saida do sistema real até o passo anterior para fazer a previsdo (Figura 4). No
caso da simulagéo ou previséo livre, o0 modelo utiliza como entrada somente os valores
anteriores dos sinais de entrada do sistema e/ou valores anteriores de suas proprias

previsdes (Figura 5).

y(k)

u(k) Sistema T
- Modelo —

Figura 4. Configuracéo série-paralelo utilizada na previsdo 1 passo a frente

y(k)

u(k) Sistema —

- Modelo yeo

Figura 5. Configuracédo paralela utilizada na simulagéo ou previsao livre

Segundo Aguirre (2015), os indicadores de previsdo de 1 passo a frente ndo sdo
confiaveis para validar um modelo, pois em alguns casos, dependendo do periodo de
amostragem, pode-se ter pouca diferenca entre uma amostra e outra e até mesmo um
modelo “ingénuo” pode obter um bom desempenho na previsdo Neste caso, para
validacdo, é preferivel uma métrica baseada na previsdo livre ou simulacdo, pois
representa uma situacdo mais realistica, onde as saidas do sistema real ndo estdo
disponiveis e ainda assim, o modelo resultante deve reproduzir aproximadamente o
comportamento do sistema.

Caso o modelo final ndo atenda as expectativas na validacdo, uma das etapas

anteriores deve ser revisada.
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2.4,
Representacdes nédo lineares

Nesta secdo serdo revistos alguns modelos néo lineares utilizados para representar
sistemas. Para simplificar a notacdo das equac0es, sera assumido que os modelos sédo do
tipo SISO, porém tais equacGes podem ser naturalmente estendidas para o caso

multivariavel. O foco se dara na descricdo de modelos discretos no tempo.

24.1.
Modelos NARX, NARMAX e seus derivados

Os modelos descritos nesta secdo sdo também conhecidos como modelos do tipo
entrada/saida e conseguem representar uma quantidade enorme de sistemas ndo lineares
(Nelles, 2001). De uma maneira geral, tais modelos podem ser derivados da seguinte
equacao:

y) = f (@) 1)

onde k € um passo de tempo discreto, y é a saida do modelo, f(.) € uma fungdo ndo linear
e @(k) é o vetor de regressores.

O vetor de regressores ¢ (k) pode incluir valores anteriores de sinais de entrada,
das saidas do sistema ou do modelo e de erros de previsdo. Se ¢@(k) contém valores
anteriores dos sinais de entrada e saida do sistema, o0 modelo resultante é denominado

NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs), cuja equacao € a seguinte:

) = flulk = 1), ..., ulk —ny),y(k = 1),...,y(k — ny)) )

onde u(k) e y(k) sdo, respectivamente, 0s sinais de entrada e saida do sistema no passo
de tempo k, enquanto que, n,, e n, representam, respectivamente, os maiores atrasos na
entrada e na saida.

Se em adicdo a valores passados de u(k) e y(k), valores anteriores de sinais de
ruido (e(k)) sdo considerados em ¢(k), 0 modelo resultante é denominado NARMAX
(Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs), que € representado

por:
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Y = fulk = 1),...,ulk —ny),y(k —1),..,y(k —ny),e(k = 1),...,e(k —n.)) (3)

onde e(k) é o termo de ruido no passo k e n, € maior atraso para e(k).
Se em (2), o modelo é estimado em uma configuracdo paralela, onde ao invés das
saidas do sistema, o vetor ¢(k) utiliza valores anteriores das saidas do proprio modelo,

0 modelo NARX se torna o modelo NOE (Nonlinear Output Error), sendo descrito por:

k) = futk = 1), .., ulk —ny),y(k = 1), ..., (k —ny)) (4)

Se o vetor @ (k) contém somente informagdes anteriores sobre o sinal de entrada
u(k), o modelo é denominado NFIR (Nonlinear Finite Impulse Response), cuja descri¢cdo
é dada por:

(k) = fulk —1), ..., ulk —ny)) ()

A forma mais comum utilizada para implementar os modelos acima citados é
denominada de “estratégia de dindmica externa” (Nelles, 2001). Neste caso, a fungéo f(.)
é implementada por um modelo ndo linear estatico, cujas entradas séo versdes atrasadas
dos sinais u(k) e/ou y(k) elou e(k) (Figura 6).

u(k) v(k
—gt—lgt| = —g? g tl—ee g7t g th— - (k)
o I T O I
A < = = =
[ Modelo ndo linear estatico: f(.) ]
y(k)

Figura 6. Estratégia de dinAmica externa, onde q~! representa o operador de atraso unitario no
tempo. Fonte: Adaptado de Nelles (2001)

Questdes relativas a como implementar a fungéo f(.), que valores atribuir a n,, n,,
e n, e quais termos regressores utilizar em ¢ (k) fazem parte da determinacéo da estrutura
destes modelos. Alternativas de modelos estaticos para a implementacao de f(.) incluem
fungdes polinomiais, fungdes racionais, redes neurais feedforward, modelos baseados na
l0gica fuzzy (Nelles, 2001).
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Se uma funcio polinomial com grau de ndo linearidade [ € N (F*) ¢ utilizada para
implementar o modelo NARMAX, o modelo resultante NARMAX polinomial € expresso
por:

(k) = Flu(k — 1), .., u(k —n),y(k = 1), ...,y(k = n,),e(k — 1), ...,e(k —n.)]  (6)
que na forma expandida corresponde a:

y(k) = 6, + Z?f:l 0;,z;, (k) + ZZT=1 2?211 0i.i, zi, (k)zy, (k) + -
et Z?szl ...Zszil_l Hil---ilzil (k) Zil (k) (7)

onde 6, ; sdo parametros do modelo, ny =ny,+n,+n,, z;(k)=yk-

l
D,y 2, () = y(k = 1), zZnyar =uk = 1), 2, = u(k —M), Zny,ny41 =

e(k — 1), ..., Znny4n, = e(k — ).

Um modelo NARMAX racional, por sua vez, pode ser expresso como uma razao

entre duas funcBes polinomiais A [.] e B%2[.] de graus [, e I,, respectivamente:

B All[y(k -1, .., y(k — ny), u(tk —1), ..u(k —ny),e(k—1),..,e(k — ne)]

y(k) = Bl2[y(k — 1), .., y(k—ny), u(k — 1), ..u(k —ny),e(k — 1),...,e(k —n,)]

(8)

Questbes envolvendo a estimacdo de parametros dos modelos NARMAX

polinomiais e racionais sdo discutidas por Aguirre (2015).

2.4.2.
Representacado por Espaco de Estados

Uma representacdo mais geral para sistemas dindmicos tanto lineares quanto néo

lineares é através de modelos de espaco de estados, que Sa0 expressos por:
(xl(k) = hl(xl(k - 1), xZ(k - 1), ...,xm(k - 1), u,(k - 1))
Xy(k) = hy(x1(k — 1), x,(k - 1), ., xpm(k — 1), u(k — 1))

< ' €)

X () = Ry (201 (k — 1), % (k — 1), s 2 (K — 1), u(k — 1))
\ y(k) = g(x1(k), x3(k), ..., x (k), u(k))
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onde x4 (k), x5 (k), ..., x,, (k) representam os estados do sistema, hy(.), hy(.), ..., by (),
séo funces (lineares ou nédo lineares) que representam a atualizacdo dos estados e g(.)

é uma funcéo (linear ou ndo linear) que representa 0 mapeamento de saida.

Diferentemente dos modelos entrada/saida onde somente f(.) é aproximada, para
a completa representacdo de um sistema dindmico por um modelo de espaco de estados,
m + 1 fungdes (h,(.), h,(.), ..., by (\) € g(.)) devem ser aproximadas, o que depende da
disponibilidade de dados de todos os estados do sistema, além da informacéo
entrada/saida, o que em situagdes reais € dificil de ocorrer, especialmente em casos de

sistemas ndo lineares (Billings, 2013; Nelles, 2001).

2.4.3.

Modelos estruturados em blocos

Os modelos estruturados em blocos representam modelos que podem ser
representados por uma interconexdo de modelos ndo lineares estaticos com modelos
lineares dinamicos. Dois exemplos bem conhecidos de modelos deste tipo sdo os de

Hammerstein e de Wiener.

No modelo de Hammerstein, a ndo linearidade estatica acontece antes do modelo

dindmico linear, como mostrado na Figura 7.

u(k) |Funcao v(k) | Dinamica | (k)
——nao linear linear —
estatica

Figura 7. Modelo de Hammerstein
Caso seja utilizado 0 modelo ARX (autoregressive model with exogenous inputs),
que é um caso especial do NARX onde f(.) € linear, para a parte linear da figura 7, o

modelo de Hammerstein € expresso como:

v(k) = f(u(k)) (10)
y(k) = byv(k —1) + -+ by v(k —n,) —a;y(k — 1) + -+ ap,y(k —n,) (11)
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onde u(k) e y(k) séo os sinais de entrada e saida do sistema, respectivamente, y(k) é a
saida do modelo, v(k) é um sinal intermediario ndo mensuravel, f(.) é uma nao
linearidade estatica, ay, ..., any, by, ..., b_n,, sdo parametros do modelo linear e n, e n,

séo 0s maiores atrasos em v(k) e y(k), respectivamente.

No modelo de Wiener, a ndo linearidade estatica acontece depois do modelo

dindmico linear, como mostrado na Figura 8.

u(k) Dinamica v(k) thng:f?lo y (k)
— Li nao linear
inear L
estatica

Figura 8. Modelo de Wiener

Com o modelo ARX para a parte linear da figura 8, 0 modelo de Wiener é

representado por:

v(k) = aqqu(k —1) + -+ ay u(k —ny) + bjv(k — 1) + -+ by v(k —n,) (12)
¥ =f(k)) (13)

onde ay, ..., Apy, by, ..., by, S30 parametros do modelo linear, n,, € n, sdo os maiores

atrasos em u(k) e v(k), respectivamente.

Uma versdo mais generalizada dos modelos citados, denominada Hammerstein-
Wiener (Wills et al., 2013), envolve um modelo linear entre dois blocos de néo
linearidades estéaticas diferentes.

A separacdo entre blocos lineares e ndo lineares destes tipos de modelo facilita o
tratamento dos mesmos por técnicas de controle ndo-linear (Aguirre, 2015). Embora a
ndo linearidade de f(.) possa ser implementada por qualquer mapeamento néo linear, no
caso de modelos Hammerstein, é mais comum o uso de polindmios (Nelles, 2001).
Alternativas para a estimacdo de pardmetros dos modelos Wiener e Hammerstein séo
encontradas nos trabalhos de Liu et al. (2006), Emara-Shabaik et al. (2001) e Wills et al.
(2013).
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2.4.4.
Séries de Volterra

As séries de Volterra representam um modelo ndo linear classico para

Identificacdo de Sistemas (Nelles, 2001), que pode ser expresso como:

y(k) = 6o + Xi=y Hi(k) (14)
com:

Hi(k) = X0y o X 6y (my, oo, m)u(k — my) .ou(k —my) (15)

mq=1"

onde 6,,60,(my,..,my),..,0,(my,..,m;) sdo parametros do modelo, denominados

nacleos de Volterra, [ é a ordem da série e n,, € 0 maior atraso na entrada u (k).

Para o caso de ordem 3, a série de Volterra se torna:

y(k) =00 + Z;ul 0,(mpulk —my) +
+ Zzluﬁl Zzlufl 02(my, my)u(k —my)u(k —my) (16)
St Y 85 (my, my, ma)u(k —myu(k — my)ulk — ms)

Como mostrado por (14) e (15), a série de Volterra € um modelo do tipo NFIR
polinomial, que n&o utiliza recursdo do sinal de saida. Neste caso, 0 nimero de pardmetros
necessarios para explicar a saida somente com valores prévios da entrada é extremamente
grande, o que dificulta a utilizacdo pratica deste modelo em Identificacdo de Sistemas,
sendo o mesmo aplicavel somente em problemas de baixa complexidade (Aguirre, 2015;
Nelles, 2001).

2.4.5.
Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos da éarea de Inteligéncia
Computacional cujo principio de funcionamento é inspirado no cérebro de seres vivos
(Silva et al., 2010). Elas sdo compostas por unidades de processamento simples
(neurénios) que sao interligados e organizados em camadas. Elas possuem caracteristicas

como aprendizagem por meio de dados de entrada e saida, generalizacdo do conhecimento


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

55

aprendido e capacidade de aproximar universalmente funcGes ndo lineares (Haykin,
1999) as quais fazem das mesmas boas candidatas para a representacdo de sistemas nédo

lineares.

RNAs podem ser do tipo feedforward, quando ndo ha ligagdes de recorréncia entre
seus neurdnios, ou recorrentes, quando existe alguma ligacdo de realimentacgéo entre eles.
Redes feedforward sdo estaticas enquanto redes recorrentes sdo sistemas dinamicos.
Apesar de serem dindmicas, os métodos tradicionais de treinamento para redes
recorrentes, como o0 BPTT (Backpropagation Through Time) (Werbos, 1990) e 0 RTRL
(Real Time Recurrent Learning) (Williams & Zipser, 1989), apresentam problemas como
convergéncia lenta e altissimo custo computacional (Jaeger, 2010; Duan & Wang, 2016;
Ozturk et al., 2007), limitando o uso destas redes. Diante disto, a maioria dos trabalhos
em Identificacdo de Sistemas se concentra em redes feedforward (Nelles, 2001) utilizando
a estratégia de dindmica externa, apesar de o panorama ter mudado um pouco
recentemente com as redes recorrentes da area de  Computacdo de Reservatorio , como

as ESNs (descritas no capitulo 3).

Assim sendo, nesta secdo sera descrita simplificadamente uma arquitetura de
RNA feedforward, denominada multilayer perceptron (MLP), que talvez seja a mais
utilizada na literatura, deixando um exemplo de rede recorrente para o proximo capitulo,

onde serdo abordadas as ESNs, que sdo o foco desta dissertagéo.

Redes neurais do tipo multilayer perceptron (MLP) sdo caracterizadas por
possuirem pelo menos uma camada intermediaria (ou escondida) entre as camadas de
entrada e saida. Uma arquitetura simplificada para este tipo de rede com uma camada
escondida e uma saida é mostrada na Figura 9:
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@i

Pm;

Camada

de
Entrada

Camada
Escondida

Figura 9. Arquitetura simplificada de uma MLP
Pela figura 9, pode-se ver que a MLP utilizada como exemplo possui m, sinais de
entrada, que estdo representados por ¢y, ...,@,,, Uma camada escondida com m,
neurdnios e uma saida y(k). O peso de uma conexdo entre um sinal de entrada i e um
neurdnio j da camada escondida € representado por wy;, enquanto w; representa 0 peso
de uma conexdo de um neurdnio j da camada intermediaria com o Unico neurénio de
saida. A composicdo interna de um neurbénio da MLP, tomando como exemplo um

neurdnio j da camada escondida é mostrada na figura 10:

fOC =5

Figura 10. Modelo de um neur6nio de uma rede MLP

Através do modelo de processador mostrado na Figura 10, pode-se obter a saida

de um neurdnio da camada intermedidria como:

5= wPe +b™) (17

i=1""ji
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onde fj(h) é a funcdo de ativagdo de um neurdnio j da camada escondida, wj’l? é 0 peso de

conexdo de uma entrada ¢; com um neurdnio intermediéario j e bj(h) é 0 bias do neurénio

j da camada intermediaria.

A expressdo da saida da rede da figura 9 pode ser expressa como:

y(k) = fFOETws; + b (18)

) 60 peso de

onde f©) é a funcdo de ativacdo do neurdnio da camada de saida, wj(s
conexdo de um neurdnio j da camada interna com o neurdnio de saida, s; € a saida de um

neurdnio j da camada escondida e b é o bias do neurdnio de saida.

Substituindo (17) em (18), a saida da rede pode ser expressa como:

- h h h
P(k) = f(s)(z;fizl Wj(S)fj( )(Zﬁll W](z )‘Pi n bj( )) +b®) (19)

Para atender restricdes relativas ao algoritmo de treinamento normalmente
empregado nas MLPs, o backpropagation, fj(h) normalmente é uma funcao de ativacdo
ndo linear e totalmente diferenciavel, como a logistica ou a tangente hiperbélica (Figura

11):

Logistica Tangente Hiperbalica

- f)=—"— | 1—ebv
o8| 1+ e~bv 1 — = —
. = | f@) 1+e by

)

y = fiv
y =

Figura 11. Funcdes logistica e tangente hiperbdlica
Em aplicacdes de identificacdo de sistemas, € comum o uso da funcdo de ativacéo
linear na camada de saida (f)(v) = v) com b®) = 0 (Aguirre, 2015), assim (19) é

simplificada a:

(k) = 272w EL W o+ b)) (20)

i=1""ji
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Por (20), pode-se ver que a MLP faz um mapeamento néo linear e estatico de seus
sinais de entrada ¢ = [@4, ..., Pm1]- Ainda, pode-se demonstrar (Kolmogorov, 1957;
Cybenko, 1989) que a MLP pode aproximar qualquer fungdo continua através da
superposicao de diversas funcfes sigmoidais (como a logistica e a tangente hiperbdlica),
0 que justifica o uso destes modelos para aproximacdo de funcOes e identificacdo de
sistemas (Silva et al., 2010). Entretanto, pelo fato de a MLP realizar somente
mapeamentos estaticos, para a identificacdo de sistemas dindmicos, deve-se fornecer para
a rede valores atrasados dos sinais de entrada e saida do sistema a ser modelado. Neste
caso, a MLP é utilizada como na Figura 6, implementando a fungéo n&o linear f(.) em
uma estratégia de dindmica externa. Por exemplo, se suas entradas forem ¢ =
[utk — 1), ..,u(k —ny),y(k—1),..,y(k —n,)], a MLP implementa o modelo
NARX.

A estimacdo de pardmetros (ou treinamento) de redes MLP corresponde a
determinacdo dos pesos e bias de seus neurbnios, o que normalmente é realizado
utilizando o algoritmo backpropagation. Neste algoritmo, ha a aplicacdo sucessiva de

duas fases denominadas propagacéo direta (forward) e propagacao reversa (backward).

A fase de propagacao direta visa somente obter as respostas da rede frente as suas
entradas. Para tal, sdo mantidos fixos todos os valores de pesos e bias da rede e séo
apresentados a mesma 0s sinais de entrada e seus efeitos sdo propagados camada a

camada até que sejam obtidas as respostas da MLP na camada de saida.

Na fase de propagacédo reversa, as saidas produzidas pela rede sdo comparadas
com as respostas desejadas e é gerado um sinal de erro, que é propagado para as camadas
anteriores no sentido contrario ao fluxo de informacdo da rede, isto é da camada de saida
até a primeira camada escondida. Desta forma, somente o erro dos neurdnios da camada
de saida sdo calculados em funcéo da resposta desejada, sendo o erro de um neurdnio de
uma camada intermediaria estimado em func¢do dos erros dos neurbnios da camada
imediatamente seguinte conectados a ele, ponderados pelos pesos das conexdes entre eles
(Braga et al., 2000). Em funcéo dos erros obtidos em cada neurdnio, 0s pesos e bias séo
ajustados, utilizando o método do gradiente descendente (Silva et al., 2010; Haykin, 2009;

Braga et al., 2000), de forma a deixar as respostas da rede proximas as desejadas.

Uma descricdo detalhada do backpropagation € realizada por Silva et al. (2010),

Haykin (2009) e Braga et al. (2000). Deve-se ressaltar que quando a MLP € treinada em
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uma configuracdo paralela, implementando, por exemplo, 0 modelo NOE, onde ¢ =
[utk = 1),..,u(k —ny),y(k —1),..,9(k —n,)], arede se comporta como recorrente

e algoritmos apropriados para o treinamento de redes recorrentes devem ser empregados.

Com relacéo a estrutura do modelo, além da questdo de determinar quais termos
regressores utilizar como entrada, que é comum aos modelos de dindmica externa, quando
as MLPs sdo utilizadas para identificacdo de sistemas, deve-se determinar também o
namero de camadas escondidas a serem utilizadas na rede, bem como a quantidade de
neurdnios nela(s) presente(s) e suas respectivas funcdes de ativacdo, o que normalmente

depende de um processo de tentativa e erro.

2.4.6.
Modelos de dindmica interna

Uma outra abordagem para a identificacdo de sistemas dinamicos ndo lineares é
através da estratégia de dindmica interna. Modelos com dindmica interna possuem
memoria interna e podem ser expressos por equacdes em espaco de estados como (Nelles,
2001):

(k) = h(&(k — 1), ulk — 1)) (21)

y(k) = g(&(k)) (22)
onde (k) é um vetor de estados internos do modelo, h(.) e g(.) séo func¢Bes ndo lineares.

Os estados internos do modelo X(k) ndo possuem ligacdo com os estados do
sistema, sendo normalmente em ndmero muito maior do que eles (Nelles, 2001). Em
contraste aos modelos de dinamica externa, modelos de dindmica interna ndo exigem a
utilizacdo de valores passados das entradas e saidas do sistema, o0 que reduz
consideravelmente o numero de variaveis de entrada do modelo (Nelles, 2001). Um
exemplo de modelos de dindmica interna sao as redes neurais recorrentes (Nelles, 2001),
uma vez que a existéncia de ligacbes de realimentacdo em sua estrutura cria um modelo
de espaco de estados (Becerra et al., 2002) devido a influéncia do estado atual de um

neurdnio nos estados de outros neurdnios em um passo de tempo seguinte.
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Echo State Networks

3.1.
Introducéo

A érea de Computacdo de Reservatorio (CR) introduziu uma nova maneira de se
entender, treinar e utilizar redes neurais artificiais recorrentes (Lukosevicius et al., 2012),
que foi iniciada com a proposicao das Echo State Networks (Jaeger, 2010) e das Liquid
State Machines (Maass et al., 2002) no comeco da década passada e posteriormente
ganhou extensdes como o0 Backpropagation Decorrelation (Steil, 2004) e o Evolino
(Schmidhuber et al., 2007). Modelos CR tratam de forma diferenciada as suas partes
recorrentes e as suas camadas de saidas, sendo alternativas aos métodos de treinamento
de RNAR baseados na descida do gradiente, como o BPTT (Werbos, 1990) e 0 RTRL
(Williams & Zipser, 1989), que adaptam indistintamente todos os pesos de uma RNAR,
além de apresentarem problemas de convergéncia lenta e subdtima e altissimo custo
computacional. Desta forma, devido ao alto custo computacional, o uso do BPTT e do
RTRL é conveniente somente em aplicagdes em que uma RNAR com poucos neurbnios

na camada escondida € suficiente para se atingir bons resultados (Jaeger, 2013).

As ESNs, uma possivel (e talvez a mais simples e mais utilizada) realizacdo de
CR, foram propostas por Jaeger em 2001 (Jaeger, 2010) e possuem como principal
vantagem 0 seu processo de treinamento, que é tipicamente simples e
computacionalmente eficiente, uma vez que adapta apenas 0s pesos de uma camada
estatica de saida de neurdnios, sendo normalmente desempenhado por uma regressdo
linear, e mantém fixos os pesos internos e direcionados a parte dindmica destes modelos,
que é denominada reservatorio. Desta forma, as ESNs preservam a capacidade de
processamento naturalmente dindmico das redes neurais recorrentes, 0 que é importante
para tarefas de natureza temporal, como em identificacdo de sistemas dindmicos, porém
se utilizam de uma estratégia de treinamento de baixo custo computacional, 0 que permite
superar muitos dos problemas apresentados com os algoritmos classicos citados (BPTT e
0 RTRL).
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Cabe ressaltar que outras alternativas de metodos para o treinamento de RNAR,
gue normalmente convergem mais rapidamente que os métodos classicos BPTT e RTRL
(Williams, 1992; Trebaticky, 2005), sdo os algoritmos derivados do cléssico filtro de
Kalman (Haykin, 2009), como o filtro de Kalman extendido (Haykin, 2009; Williams,
1992; Trebaticky, 2005), o filtro de Kalman extendido e desacoplado (Haykin, 2009), o
filtro de Kalman “Unscented” (Trebaticky, 2005) e o filtro de Kalman “npr” (Trebaticky,
2005).

Com isto, este capitulo tem como objetivo abordar os principais conceitos
relacionados as redes neurais recorrentes do tipo Echo State Networks, passando pela
descricdo do esquema bésico de funcionamento, arquitetura, treinamento e principais
parametros de configuragdo destas redes. Também sdo abordados alguns métodos para
avaliacdo do reservatorio e discorre-se sobre trabalhos da literatura que utilizaram Echo
State Networks em aplicacdes de identificacdo de sistemas, além de outros que

otimizaram ESNs por meio de algoritmos evolutivos.

3.2.
Arquitetura

Uma Echo State Network é composta por 3 camadas principais: entrada,
reservatorio dinamico e saida, sendo uma de suas arquiteturas tipicas a mostrada na Figura
12:

wln._nut
w
u(k) v(k)
wo— | o) O
“O0—Cs
C1@) Wi xzo {}/ QO
—_——— -
. - wres_nut
. tLoxy o
o) &, O On
Reservatdrio
Entrada N neurdnios Saida
H neurdnios sk L neurdnios
W

Figura 12 — Arquitetura tipica de uma ESN
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Como mostrado pela Figura 12, a camada de entrada de uma ESN recebe H sinais
de entrada, os quais sdo representados pelo vetor u(k) = [u; (k) u, (k) ...uy(k)]", o
reservatorio contém N neur6nios, cujos estados de ativacdo sdo representados por x(k) =
[x1(k) x,(k) ...xy(k)]T e os L sinais de saida da rede sdo representados pelo vetor
y(k) = [y, (k) y,(k) ...y, (k)]". Os pesos de conexdes da camada de entrada com o
reservatorio sio representados por Wi, de tamanho N x H, pesos de conexdes de
realimentacdo da camada de saida para o reservatdrio sdo representadas pela matriz
wback que possui dimensbes N x L, enquanto que pesos de conexdes entre 0s neurdnios
do reservatdrio sao representados pela matriz W, de tamanho N x N, que inclusive admite
conexdes de um neurdénio com ele mesmo. As matrizes Wi out € Wres_out, d€ dimensoes
L x HelL x N, respectivamente, representam os pesos de conexdes da camada de entrada
e do reservatorio para a camada de saida. Estas conexfes podem ser agrupadas em uma
Unica matriz de pesos de saida, denominada W°" e de dimensdes L x (H + N). As
matrizes W, Wi e WPack permanecem fixas ap6s serem inicializadas aleatoriamente,
enquanto que W°"t é a Gnica matriz que é ajustada durante o treinamento. Em algumas
configuracBes de ESNs, também é possivel encontrar conexdes de realimentacdo da
camada de saida para a camada de saida, o que ndo foi explorado neste trabalho, pois em
testes iniciais foi observado um comportamento instavel da rede quando estas conexdes

eram utilizadas.

3.3.
Funcionamento basico

O reservatorio € o elemento principal de uma ESN. Ele possui um grande nimero
de neurbnios com conexdes recorrentes, esparsas e inicializadas aleatoriamente. Ao se
fornecerem ao reservatorio sinais provenientes da entrada da rede e realimentados de sua
camada de saida ponderados por Wme WPack respectivamente, ele atua como uma
funcdo temporal ndo linear, expandindo o histérico de tais sinais (u(k),u(k —
1), ..y(k — 2),y(k — 1)) em uma representacdo de espaco de estados ndo linear, que ¢é
expressa através dos estados de ativacdo de seus neurdnios internos x(k) (Lukosevicius;
Jaeger, 2009).
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Com o objetivo de enriquecer a representacdo dada por x(k) e favorecer a
ocorréncia de comportamentos dindmicos diversificados dentro do reservatorio, 0 nimero
de neurdnios nesta camada deve ser grande e a sua matriz de pesos W deve ser esparsa
em algum nivel (Jaeger, 2010). Desta forma, o nimero de neurdnios do reservatério N e
a conectividade cy, desta matriz séo hiperparametros que devem ser definidos durante a
geracdo de uma ESN. Outro importante hiperparametro referente ao reservatério é o raio
espectral de sua matriz W (p(W)), que corresponde ao maior autovalor em valor absoluto
entre os autovalores de W. Tal hiperparametro é importante para questdes de estabilidade
da rede e esté relacionado a um conceito chave para o funcionamento de uma ESN, que
é a propriedade de echo state.

De uma maneira intuitiva, a propriedade de echo state estabelece que apds a ESN
ter sido executada por um longo periodo de tempo, os estados de ativacdo dos neurbnios
do reservatorio em um passo de tempo k (x(k)) dependerdo somente do histérico das
entradas e saidas anteriores da rede (Jaeger, 2013). A existéncia de tal efeito depende de
propriedades algébricas da matriz W. Como abordado por Jaeger (2010, 2013), uma
condicdo pratica que em muitas situacdes resulta em uma ESN que satisfaz a propriedade
de echo state é fazer com que o raio espectral de W ndo exceda uma unidade (p(W) <1).
Tal condigéo significa que todos os autovalores da matriz W estdo contidos dentro de um
circulo unitario no plano complexo, o que embora ndo garanta, é uma condi¢do necessaria
para que a rede tenha um comportamento estavel (Straub et al., 2012). Maiores detalhes
sobre esta propriedade podem ser encontrados em (Jaeger, 2010, 2013).

A camada de saida das ESNs € estatica e normalmente linear e combina os estados
produzidos pelo reservatorio x(k) (e entradas u (k) conectadas diretamente & mesma) de

forma a gerar as saidas da rede y (k).
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3.4.
Equacbes basicas

3.4.1.
Atualizacédo dos estados do reservatorio

Os estados de ativacdo do reservatério dependem das entradas da rede, das
realimentacOes provenientes da camada de saida e dos estados do reservatorio no passo
de tempo anterior. Desta forma, considerando neurdnios sigmoidais estaticos no

reservatorio, a atualizacdo de seus estados € dada por:

x(k) = fres(Witu(k) + Wx(k — 1) + Whaky(k — 1)) (23)

onde frS(.) = [f{*°(), ..., fn®()] representa o vetor de funcOes de ativacdo dos

neurdnios do reservatorio, que normalmente sdo do tipo tangente hiperbdlica (tanh).

Uma outra frequente opcdo de neurdnios para o reservatorio sdo os do tipo leaky
integrator (Jaeger, 2010). Diferentemente dos neurdnios sigmoidais simples, neurénios
leaky integrator sdo individualmente dindmicos (Jaeger et al., 2007) e conseguem reter
localmente parte do seu estado de ativagdo anterior, cuja influéncia em seu estado de

ativacdo atual vai decaindo ao longo do tempo na auséncia de excita¢do (Martins, 2016).

Quando neurénios leaky integrator sdo utilizados no reservatério, uma das
possiveis representacdes para a equacao de atualizacdo dos estados da rede é a seguinte
(Lukosevicius & Jaeger, 2009; Lukosevicius, 2012):

x(k) = (1 —a)x(k — 1) + a frS(Wimu(k) + Wx(k — 1) + WPaky(k — 1))  (24)

onde @ € (0,1] é a taxa de decaimento, mais conhecida como leakage rate, que foi

assumida a mesma para todos os neurdnios do reservatorio.

O valor de a controla a dindmica de atualizag&o da rede (Lukosevicius & Jaeger,
2009) e pode ser ajustado de tal forma a acomodar a rede as caracteristicas temporais de
uma dada tarefa (Jaeger et al., 2007). Quanto mais proximo de 1, menos cada neurdnio
retém informacdo do seu estado anterior e no limite, @ = 1, a ESN se comporta como se
tivesse neurdnios sigmoidais estaticos em seu reservatorio e a equacgdo (24) se reduz a
(23). Como consequéncia, uma ESN com neurdnios leaky integrator com um valor de «

adequado tem um desempenho ao menos similar a uma ESN com neurdnios sigmoidais
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simples em seu reservatorio (Lukosevicius & Jaeger, 2009). Por estes motivos, neurénios
do tipo leaky integrator, seréo os utilizados no modelo proposto nesta dissertacdo, o qual
é descrito no capitulo 5 deste documento.

3.4.2.
Atualizacdo das saidas da rede

As saidas da rede séo influenciadas pelos estados do reservatdrio e pelas entradas
que sdo conectadas diretamente a camada de saida. Com isso, as saidas da rede séo obtidas

conforme:

y(k) = £ W Tu ()T x()T]T) (25)

onde fOUt() = [£2*E(.), ..., %% (.)] representa o vetor de fungBes dos neurdnios de
saida, que sdo normalmente funcdes nédo lineares, [u(k)" x(k)T] representa a
concatenacdo dos vetores u(k) e x(k), enquanto que T € o operador de transposicéo de

matrizes.

3.5.
Treinamento

Uma visao geral de diferentes métodos para o treinamento da camada de saida das
ESNs pode ser encontrado nos trabalhos de Lukosevicius & Jaeger (2009), Lukosevicius
(2012); Lovlid (2013) e Goudarzi & Stefanovic (2014). Nesta se¢do, sera descrito o
treinamento off-line de uma ESN desempenhado por meio da pseudoinversa, que sera o
utilizado nesta dissertacdo por possuir menor custo computacional (Nifio, 2016) e ser

mais simples para aplicacfes de modelagem de sistemas (Martins, 2016).

O objetivo do treinamento é determinar os pesos de saida W°"t de forma a
minimizar o erro médio quadratico (MSE — Mean Squared Error) entre o vetor de saidas
desejadas yq4(k) e o vetor de saidas da rede y(k). Com este objetivo, o treinamento por

meio da pseudoinversa determina W°"t seguindo-se 0s seguintes passos:
1 — Gera-se as matrizes W™, Wback ¢ W conforme:

Win = 5, Wi (29)
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WbaCk = Sbackw(l)’aCk (27)
= Pw _Wo (28)
p(Wop)

onde s;y,, Spack SA0 fatores de escala de entrada e de realimentagéo, respectivamente e
win wpaksgo matrizes de tamanhos N x H, N x L, respectivamente, que sdo
inicializadas aleatoriamente. A matriz W, é uma matriz esparsa de tamanho N x N e
conectividade ¢y, que também ¢€ inicializada aleatoriamente, p(Wy) € 0 raio espectral
(autovalor de maior valor absoluto) de W, e p,, € um fator multiplicativo que resultara
no raio espectral da matriz W. A divisdo W, /p(W,) resulta numa matriz de raio espectral
unitério, que ao ser multiplicada por py, gera a matriz W com raio espectral. De forma a

gerar uma ESN com a propriedade de echo state, faz-se p,, < 1.

Uma vez que Wi, wback o W sio geradas, elas permanecem fixas e prossegue-

se ao proximo passo do treinamento.

2 — Para cada padrdo entrada/saida de treinamento, calculam-se os estados do
reservatorio x(k) utilizando (23) ou (24), fazendo-se y(k) = yq(k) (saida desejada) e
usando-se x(0) = 0 e y(0) = 0 (ou quaisquer outros valores arbitrarios) como condicdes

iniciais.

3 — Para cada passo de tempo k maior ou igual a um tempo inicial T, (washout
time), coletam-se os sinais concatenados [u(k) "™ x(k) '] e as saidas desejadas y4 (k) como

novas linhas para matrizes M e D, que sdo criadas, respectivamente, como:

u(Ty) X(To)]
M = : :

u(l  x(T) (29)
yd(To)] (30)
D=| :
va(T)

onde T é o tamanho da base de dados de treinamento.
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O periodo de washout T, € utilizado para que o transiente inicial devido a
inicializacdo aleatdria dos estados do reservatdrio ndo seja considerado durante o calculo
de wout,

Caso se utilize uma funcéo de ativacdo nédo linear na camada de saida, deve-se

-1 ~
armazenar em D para cada k > T, os valores f°"* ~(y4(k)) de forma a cancelar a ndo

linearidade.

4 — Finalmente, no Gltimo passo do treinamento, os pesos de saida 6timos sdo

determinados como:

weut = (M'p)T (31)

onde + e T sdo os operadores de pseudoinversa e de transposicdo de matrizes,

respectivamente.

3.6.
Parametros que afetam o desempenho das ESNs

Embora as ESNs apresentem um treinamento simples e de baixo custo
computacional, é necessaria a correta definicdo de seus hiperparametros para que a rede
apresente um bom desempenho em uma dada tarefa. Baseando-se em Jaeger (2013) e
Lukosevicius (2012), os principais parametros globais que afetam o desempenho das

ESNSs séo os seguintes:

- Tamanho do reservatdrio (N) — controla o nimero de neurdnios do reservatério
e deve ser escolhido levando-se em consideracdo a complexidade da tarefa e o tamanho
da base de dados de treinamento (T'). Como observado por (Jaeger, 2013), é aconselhavel
ndo exceder os limites de T/10 (minimo) e T /2 (maximo) para valores de N como uma
precaucao contra o problema de overfitting. Quanto mais dificil for a tarefa, maior o valor
de N deve ser (Jaeger, 2013), porém maior sera o custo computacional associado com o

aumento de seu valor (Lukosevicius, 2012).

- Conectividade ou densidade de conexdes (cy) — define a relacdo entre o

numero de conexdes ndo nulas no reservatorio e o total de pesos em W. Definindo-se este
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parametro, define-se também o nivel de esparsidade (1 — ¢;,) no reservatorio requerido

para garantir uma dindmica variada para a rede.

- Raio espectral (py) — € 0 pardmetro mostrado em (28). E utilizado para escalar
a matriz de pesos do reservatorio, que foi inicializada aleatoriamente e normalizada por
seu raio espectral (Wy/p(Wp)). Ele representa o raio espectral resultante para a matriz W
e deve satisfazer py, < 1 para gerar uma ESN com a propriedade de echo state na maioria
dos casos. Quanto mais proximo a 1 este parametro for, mais adequada a problemas com
dindmica lenta a ESN se torna (Jaeger, 2013), o que pressupde que o usuario deva

conhecer previamente o comportamento dindmico da tarefa.

- Fatores de escala das matrizes W (s;,,) e WPk (s, . ) — sd0 0s parametros
apresentados em (26) e (27), respectivamente. Eles séo fatores multiplicativos para as
matrizes W™ e WPack e controlam quanto maior ou menor os valores absolutos destas
matrizes podem ser. VValores absolutos altos para os pesos de Wi e WPack conduzem os
neurdnios do reservatorio a uma regido de atuacdo mais nao linear e valores absolutos
pequenos levam a uma operacdo mais linear dos mesmos, considerando um reservatério

com fungdo de ativagéo tanh.

- Leakage rate (a) — é o parametro presente em (24). Pode ser definido como a
velocidade com que o reservatorio atualiza sua dindmica no tempo discreto

(Lukosevicius, 2012) quando neurdnios do tipo leaky integrator sdo utilizados.

3.7.
Alguns métodos para avaliacdo do reservatério

Esta secdo tem como objetivo descrever o método de separation ratio graph
(SRG) de Nifio (2016), que é uma extensdo do método homénimo inicialmente proposto
por Gibbons (2010) no contexto de classificacdo de padrdes. Como o método de Gibbons
(2010) e derivado das métricas de separacdo (Norton & Ventura, 2009, 2010; Goodman
& Ventura, 2006) e do expoente de Lyapunov (Verstraeten et al., 2007; Schrauwen et al.,
2008; Legenstein & Maass, 2007), tais tecnicas também sdo abordadas brevemente nesta

secao.
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Os métodos citados sdo alguns dos exemplos de métricas que foram desenvolvidas
para avaliar a qualidade de um reservatorio que foi criado aleatoriamente antes de
efetivamente utiliza-lo na tarefa pretendida e sem a necessidade de realizar o treinamento

de uma ESN (ou de outro método CR em questao).

3.7.1.
Separacéo

Separacao € uma métrica que permite medir a distancia média de separacao entre
os estados produzidos pelo reservatorio em resposta a diferentes classes de padrdes de
entrada (Gibbons, 2010). Ela foi proposta por Goodman & Ventura (2006) e expandida
por Norton & Ventura (2010).

Assumindo-se que padrbes de entrada e estados correspondentes do reservatorio
estejam divididos em classes discretas, a ideia por tras de se utilizar esta métrica € baseada

no raciocinio de que, com o objetivo de se facilitar a classificacdo:

» Estados do reservatorio associados a mesma classe devem ter distincia de

separacdo pequena €;

» Estados do reservatorio associados a classes diferentes devem ter distancia de

separacdo grande.

Formalmente, dados um nimero Q de estados na mesma classe xy, xy, ..., Xgq,

define-se a média do centro de massa (u) da classe 0; como:

Xizg xi (k) (32)
Q

Uma vez definido o centro de massa para cada classe, definem-se a distancia inter

1 (0,(k)) =

classes (C4(k)) e a variancia intra classe (C,(k)) como:

(33)

S 110y (K)) = 12(0,5 (K
Cal) = Z Z (O s ( ))MZ#( A

mi=1my,=1

(34)

M
1 P Nu(0m (k) — x;(k
@mzﬁzsz y)xun

onde M é o numero total de classes e ||.|| € a norma euclidiana.
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Finalmente, tem-se a separacdo (sepy(k)) como:

Ca(k) (35)
C,(k)+1

E mostrado por Goodman & Ventura (2006) que o aumento da separacio tem

sepx(k) =

correlagdo com uma maior precisdo no mapeamento da camada de saida quando os
reservatorios sdo gerados aleatoriamente (Gibbons, 2010). Com isto, a separacéo pode ser
utilizada como uma medida de avaliacdo da qualidade do reservatorio antes do
treinamento, dando-se preferéncia a reservatdrios com maior separagdo entre os estados
(Gibbons, 2010).

A limitacdo associada ao uso de sep, esta relacionada ao fato de que os padrbes
de entradas devem estar associadas a classes discretas distintas. Quando esta situacdo ndo
é possivel, pode-se estender o conceito de separacdo para problemas que ndo possuam
classes previamente definidas assumindo-se que dois padrbes de entrada
significativamente diferentes (u;(k) e wu;(k)) devem gerar estados correspondentes
(x; (k) e x;(k), respectivamente) que também séo significativamente diferentes (Gibbons,

2010). Em outras palavras, é desejada a seguinte relacéo:

[1%i () — GO (36)
i (k) —ws ()] —

3.7.2.
Expoente de Lyapunov

Expoentes de Lyapunov correspondem a taxa exponencial média de divergéncia
ou convergéncia de duas Orbitas infinitesimalmente proximas no espaco de fase de um
sistema dinamico (Wolf et al., 1985). Eles atuam como uma maneira de detectar e

mensurar 0 comportamento caotico de sistemas dindmicos.

Uma das maneiras de estimar os expoentes de Lyapunov foi o método
desenvolvido por Rosenstein et al. (1993), onde o expoente de Lyapunov é
numericamente estimado como a taxa média da distancia de separacdo entre o0s estados

de um sistema que s&o vizinhos mais proximos:
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d;(k ) (37)
— In ]
AGk) = Z (7))
onde A(k) é o expoente de Lyapunov no passo k, y € uma constante, d; (k) = ||x;(k) —
x;(k)|| € a distancia de separagdo entre os estados x; e x; do sistema, que sédo vizinhos

mais proximos, e d;(0) € o estado inicial do sistema.

A extensdo do método de Rosenstein et al. (1993) para estimar o coeficiente de
Lyapunov para redes da area de RC foi feita por Gibbons (2010) ao substituir em (37)
d;(0) pela distancia de separagdo entre os padrGes de entrada mais proximos w;(k) e
u; (k) que sdo responsaveis por gerar, respectivamente, os estados x; e X; no reservatorio.

Desta forma, o expoente de Lyapunov para redes com reservatorio é estimado como:

o xR = xR (38)
1 =7 ) N o

Se A(k) > 0, o comportamento da rede é cadtico e pequenas mudangas nos
padrBes de entrada resultam em grandes mudancas nos estados gerados pelo reservatdrio
(Gibbons, 2010). Por outro lado, se A(k) < 0, o comportamento da rede é estavel e
pequenas mudancas na entrada convergem em estados no reservatério que tendem a um
atrator (Gibbons, 2010).

E mostrado (Legenstein & Maass, 2007; Bertschinger & Natschlager, 2004) que
o desempenho do reservatorio ¢ maximizado proximo ao “limiar do caos”, entre o
comportamento cadtico e o estavel, onde A(k) = 0. Neste caso, 0 argumento da funcéo
In(.) em (38) tende a 1, desta forma o comportamento 6timo para distancias de separacéo

pequenas ocorre quando:

|1 () —x;(R)I| _ " (39)
1w (k) —w ()|
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3.7.3.
Separation Ratio Graph (Gibbons, 2010)

Do exposto anteriormente, pela métrica de separacdo deseja-se que

[1xi (k) —x; (k)| >

G —m ] = 1, assumindo que a distancia de separacgdo entre u;(k) e u;(k) é grande.

Por outro lado, pelo expoente de Lyapunov, para uma operacao do reservatorio perto do

[1%j (k) —x; (K| . o .
————— =~ 1, assumindo-se uma distancia de separa¢ao
[uj(R)—u; (k)| parag

limiar do caos, espera-se que
pequena entre u;(k) e u;(k). Com o objetivo de unificar as duas métricas (separagéo e
expoente de Lyapunov), Gibbons (2010) definiu a razéo de separacdo (separation ratio -
SR) como a relagdo entre a distancia de separacdo entre os estados de um reservatério e

a distancia de separacao entre as entradas que os originaram:

%00 — x,(0)ll (40)
SR = w —w @)

Quando u;(k) e u;(k) sdo muito diferentes, pela métrica de separacdo, espera-se
que SR > 1. Por outro lado, pelo expoente de Lyapunov, espera-se que SR = 1. Com
isso, um valor de SR = 1 permite atender a ambas situacdes, sendo o valor alvo em tal

métrica.

Em adicdo a razdo de separacdo, Gibbons (2010) introduziu a ideia dos graficos
de razéo de separacéo (separation ratio graphs - SRGs). Os SRGs permitem representar
de forma grafica a razdo de separacao de um reservatorio e interpretar qualitativamente o
seu comportamento. Para isto, dado um conjunto de P padrdoes de entrada
{u;(k),uy(k),..up(k)} e os correspondentes estados gerados por estes padrfes
{x,1(k),x5(k),..xp(k)}, paracadai,j € [1, p], a distdncia de separacao entre os padrdes
de entrada (||u;(k) —u;(k)|[) € plotada contra a distancia de seus estados

correspondentes (||x;(k) — x;(k)||), gerando um grafico como o da figura 13:
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Figura 13 — Regibes de um gréfico de raz&o de separacao. Fonte: Adaptado de Nifio (2016) e
Gibbons (2010)

A regido objetivo na figura 13 (SR = 1) ocorre quando ||x;(k) — x;(k)|| =
[Ju; (k) —u;(k)]||. Utilizando-se uma regressdo linear para ajustar uma reta aos dados, tal
regido objetivo € alcancada quando a reta resultante se aproxima da reta pontilhada na
figura 13, isto &, seu coeficiente angular é proximo de 1 (a = 1) e seu coeficiente linear
é aproximadamente nulo (b = 0). A regido objetivo é também conhecida como “limiar
do caos”, se situando entre as zonas cadtica e atratora na figura 13. Estas ultimas
representam situacOes indesejadas onde entradas com distancia de separagdo grande
geram estados com separacgdo pequena (atratora) e entradas similares geram estados muito

diferentes (cadtica).

3.7.4.
Separation Ratio Graph (Nifio, 2016)

O método SRG proposto por Gibbons (2010) foi aplicado a tarefas de
classificacdo, sendo uma extensdo do mesmo para tarefas de previsdo multi-step de séries
temporais realizada por Nifio (2016). No trabalho de Nifio (2016), o SRG é utilizado como
um critério para selecionar o reservatorio mais adequado dentre um conjunto de n ESNs
inicializadas aleatoriamente, cujos parametros de configuragdo sdo otimizados por um
algoritmo genético em uma etapa previa. Como observado por Nifio (2016), tal método
permite avaliar se os estados gerados pelo reservatério sao interpretados de forma correta,
isto é, estimulos similares (entradas mais proximas) geram respostas (estados) similares.

Para isto, a metodologia utilizada por (Nifio, 2016) pode ser dividida em 4 passos:
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1 — Agrupamento em pares dos padrdes de entrada;

2 — Geracdo dos estados do reservatorio para cada par de padrdes agrupados no

passo 1;
3 — Calculo do coeficiente SRG;
4 — Selecdo do reservatorio mais adequado.

Na fase 1, para cada um dos padrbes de entrada do conjunto de treinamento, é
buscado o seu vizinho mais proximo utilizando o algoritmo knn (k nearest neighbors)
com k = 1 com a distancia euclidiana (d; (ui,uj)) usada para quantificar a separacéao

entre dois padrdes de entrada i e j:

2 (41)
di,j(ui' Ui) = d(“i'“i) = (u— “i)

Ap0s o0 agrupamento em pares dos padrdes, em uma segunda etapa, cada padrdo
(u;) e seu vizinho mais proximo (u;) sdo apresentados ao reservatorio, sendo obtidos os
seus estados correspondentes (x; e x;). Como observado por Nifio (2016), durante esta

fase, deve-se cumprir com a condic¢do de que todos os estados sejam gerados com um
padrdo u partindo do mesmo lugar, o que em outras palavras, significa ndo considerar o

estado imediatamente anterior como histdrico para gerar o estado atual.

Em uma terceira etapa, com 0s p padrfes agrupados com 0 Sseu vizinho mais
préximo e seus correspondentes estados coletados, Nifio (2016) definiu 0 SRG como um

coeficiente que é calculado como:

14
SRG = Z |1d(u;) — d(x))|| (42)
j=1

onde d(w) = |luk) —wk)|| e d(x)=Ixi(k) —x;(k)||  representam,
respectivamente, a distancia de separagdo entre o padrdo de entrada u; € seu vizinho mais

proximo u; e a distancia de separagdo de seus respectivos estados x; e x;.

Em uma ultima etapa em que se deseje avaliar a qualidade de um reservatorio
gerado, de maneira similar ao SR (Gibbons, 2010), o comportamento desejado, préximo

ao limiar do caos, para o coeficiente de (42) é quando SRG = 0. Desta forma, ao se avaliar
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um conjunto de reservatérios, escolhe-se como melhor aquele com o coeficiente SRG
mais baixo. A visualizacdo grafica das distancias de separacdo dos padrBes de entrada
contra a distancia de seus respectivos estados continua valida no procedimento adotado
por Nifio (2016).

3.8.
ESNs implementando um modelo NARX

Como mostrado por (23) ou (24), as conexdes recorrentes no reservatério criam
nas ESNs um modelo de espaco de estados, com realimentacao da saida, cujas variaveis
de estado sdo as saidas de seus neurdnios internos. Desta forma, as ESNs sdo modelos de
dindmica interna, com capacidade de representar sistemas dinamicos sem a necessidade
de se prover explicitamente e iterativamente sinais atrasados no tempo como entrada para
a rede, como seria no caso de se utilizarem redes neurais feedforward em uma estratégia

de dindmica externa.

De outro ponto de vista, tal representacdo em espaco de estados das ESNs pode
ser convertida em uma representacédo do tipo NARX. Para isto, assumindo uma ESN com
camada de saida linear, com realimentacdo da saida para o reservatério e com a
propriedade de echo state, ap6s um certo periodo de tempo, para cada estado interno do
reservatorio x; existe uma funcdo de eco e;(.) (Jaeger, 2010, 2013), que faz um
mapeamento ndo linear das entradas e saidas anteriores. Com isto, o estado de ativacdo
de um neurdnio i qualquer do reservatorio um passo de tempo k é funcédo do histérico de

entradas e saidas anteriores:

xi(k) = e;(u(k), u(k — 1), ..y(k — 2),y(k — 1)) (43)

A saida da rede, por sua vez, € uma combinacdo linear dos estados gerados pelo

reservatorio:

Y0 = D wixi(k) = ) wite,u(l), u(k = 1, .y(k =2, y(k = 1) 49

O termo wf%e;(.) pode ser visto como uma fungdo néo linear equivalente G(.),

entdo (44) se torna:
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y(k) = G(u(k),ulk = 1),...y(k — 2),y(k — 1)) (45)

Por (45), pode ser visto que as ESNs implementam o modelo NARX de maneira
direta (Martins, 2016; Jaeger, 2013), isto é, sem a necessidade de utilizar sinais atrasados

no tempo como entradas adicionais para a rede.

3.9.
Alguns trabalhos anteriores

3.9.1.
ESNs para identificagdo de sistemas

No artigo “Identification of Motion” de Ishu et al. (2004) uma ESN ¢ utilizada
para modelar o movimento de um rob6 autdbnomo subaquatico (“twin-burger”). Este
artigo é também um dos primeiros a utilizar algoritmos evolutivos para otimizar ESNs.
Na abordagem de Ishu et al. (2004) , a otimizacdo das ESNs é dividida em dois estagios.
Inicialmente, sdo otimizados 3 pardmetros globais (tamanho do reservatério, raio
espectral e a densidade de conexdes no reservatorio) por uma estratégia evolutiva. Em
uma segunda etapa, 0s pesos das matrizes W*, W e WPak s30, em um caso, totalmente
otimizados e, em outra situacdo, parcialmente ajustados (mantendo a topologia da rede
fixa). A abordagem que otimizou totalmente os pesos da rede na segunda etapa obteve
resultados ligeiramente melhores do que a que otimizou parcialmente os pesos, porém as
duas ultimas foram melhores do que atuar somente na otimizacdo dos 3 hiperpardmetros

citados.

No trabalho de Xi et al. (2005), uma ESN é utilizada para identificar e simular um
sistema cadtico ndo linear, denominado Circuito de Chua. E dado enfoque especial a
utilizacdo das ESNs como um modelo de espacos de estados ndo linear, sendo mostrado
que a ESN utilizada para modelar o sistema atua como uma realizacdo néo linear e de
fase ndo minima do Circuito de Chua no espago de estados, além de a mesma conseguir
prever de maneira satisfatoria as saidas do sistema durante o teste. Também é observado
que o estado inicial da rede exerce influéncia em seu desempenho, podendo ser livremente
escolhido durante o treinamento, porém adequadamente determinado durante a fase de
teste (Xi et al., 2005).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

77

Em um trabalho (Li et al., 2012) envolvendo identificacdo de sistemas para uma
aplicacdo de controle, uma ESN compde, juntamente com uma support vector machine
(SVM), uma estratégia para controlar um sistema cadtico desconhecido. A ESN identifica
a planta e atua como previsor de sua proxima saida, o que €é utilizado para determinar a
acao de controle no passo seguinte, enquanto que a SVM identifica 0 modelo inverso da
planta, atuando como um cancelador de ruido. De acordo com os resultados de Li et al.
(2012), a simulagdo da estratégia de controle atingiu bons resultados, apresentando

estabilidade e praticamente reduzindo completamente os efeitos adversos de ruido.

No trabalho de Bian & Mou (2011), uma ESN é utilizada para identificar o sistema
de movimentacao de um veiculo submarino ndo tripulado. Foi considerado que o veiculo
poderia realizar 6 tipos de movimentos desacoplados, utilizando-se uma ESN para
modelar cada um deles. Neste trabalho, um algoritmo genético foi utilizado para otimizar
4 hiperparametros da rede: o raio espectral, o fator de escala dos pesos de entrada, a
densidade de conexdes e 0 tamanho do reservatorio. De acordo com Bian & Mou (2011),

a rede atingiu uma boa capacidade de aproximagdo com um répido treinamento.

Um algoritmo de minimos quadrados recursivo (RLS - recursive least squares) é
utilizado para treinar de forma online uma ESN por Song et al. (2011). Tal estratégia €
aplicada na identificagdo de sistemas ndo lineares. Foi verificado neste trabalho que a
estratégia RLS — ESN apresentou desempenho superior em relacdo a um modelo linear
ARMA (autoregressive moving average) na identificacdo tanto de um sistema ndo linear

estatico quanto de um sistema dindmico ndo linear.

Em trabalho de Moon et al. (2016), um sistema MIMO (“water wall system”)
componente de uma planta termoelétrica com 6 entradas e 3 saidas é identificado
utilizando 3 modelos diferentes: um linear, uma rede feedforward com treinamento por
backpropagation e uma ESN. Na comparacdo dos 3 modelos, foi verificada a
superioridade dos modelos com redes neurais sobre o modelo linear, porém, em
comparacao a rede feedforward, a ESN mostrou um desempenho ligeiramente melhor em

termos de precisdo e muito superior em relagéo ao tempo de treinamento.

No artigo de Xing et al. (2012), a ESN é utilizada tanto para obter o modelo de
um dispositivo denominado musculo pneumatico, que apresenta caracteristicas
fortemente ndo lineares e de histerese, como para compor uma estratégia de controle para

0 mesmo. Durante a modelagem do sistema, a ESN é treinada de forma online utilizando
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o0 algoritmo RLS e tem 3 de seus parametros globais (raio espectral, fator de escala dos
pesos de entrada e conectividade do reservatorio) otimizados pelo algoritmo PSO
(Particle Swarm Optimization). Para controlar o sistema, uma outra ESN faz a
identificacdo inversa da planta e juntamente com um controlador PID gera as acfes de
controle. Pelos resultados obtidos por Xing et al. (2012), foi verificado que a ESN
conseguiu aproximar com boa precisdo as caracteristicas ndo lineares do musculo
pneumatico e a estratégia ESN-PID demonstrou ser auto adaptativa a dindmica néo linear

do sistema e aos disturbios externos.

Em uma aplicacdo recente de Lin & Zhang (2016), uma estratégia que emprega
uma ESN treinada por um filtro de Kalman (KF — Kalman Filter) é usada para modelar
um processo de moagem de cimento bruto com moinhos verticais. Em tal trabalho, a
abordagem ESN-KF obteve desempenho superior tanto em termos de precisdo na
previsdo do conjunto de teste quanto em termos de tempo de treinamento em comparacao

a uma rede feedforward com treinamento por backpropagation.

Em outro recente trabalho (Magerl et al., 2015), uma ESN ¢€ utilizada para modelar
a resposta temporal de 3 tipos de circuitos integrados altamente ndo-lineares: driver cc-
cc, misturador de RF e de um circuito de interface de conexdo de redes locais. Foi
verificado por Magerl et al. (2015), que a ESN conseguiu obter desempenho comparéavel
a uma RNAR de referéncia com 0 mesmo nimero de neurdnios, porém com um tempo
de treinamento extremamente inferior. Também é observado neste trabalho, que o

hiperpardmetro mais sensivel da ESN em dois dos trés estudos de caso foi a leakage rate.

Na dissertacdo de mestrado de Martins (2016) é proposto um método que define
automaticamente uma ESN para aplicacbes de identificacdo de sistemas. O método
proposto aplica o algoritmo genético (GA - genetic algorithm, em inglés) ou o PSO
(Particle Swarm Optimization) para otimizar os parametros globais de uma ESN, que sdo
o0 tamanho do reservatorio, o raio espectral, constantes de ajuste das matrizes de entrada
e de realimentacdo, escala do sinal de realimentacdo e constante de tempo do neurdnio
leaky integrator. Como para uma mesma configuracdo de parametros globais podem ser
gerados reservatorios com desempenhos completamente diferentes, na etapa de avaliagéo
de uma configuracdo é realizada uma média de um conjunto de redes com 0s mesmos
hiperpardmetros. Apo0s esta etapa inicial, em uma segunda etapa, € escolhido o
reservatorio mais adequado para a ESN como aquele que apresentou melhor desempenho
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na simulacdo do conjunto de treinamento dentre um subconjunto de redes inicializadas
com 0s mesmos parametros globais determinados anteriormente. O método proposto foi
aplicado com sucesso na identificacdo em malha fechada do sistema de nivel de um

gerador de vapor de uma usina nuclear.

Outros exemplos de trabalhos que utilizaram ESNs para identificacdo de sistemas
sdo os de Deng & Zhang (2006), Squartini et al. (2007), Zhou et al. (2010), Kim & Billard
(2012), Pan & Wang (2012), Han & Wang (2014), Lin et al. (2014), Lun et al. (2014),
Cao et al. (2015), Martins et al. (2015).

3.9.2.
Otimizagcdo de ESNs por algoritmos evolutivos e/ou outras técnicas
bioinspiradas

Além dos trabalhos de Ishu et al. (2004), Bian & Mou (2011), Xing et al. (2012)
e Martins (2016), citados anteriormente, outros autores empregaram alguma técnica de
otimizacdo bionspirada para ajustar automaticamente os parametros globais e/ou 0s pesos
do reservatdrio de uma ESN. Um deles é o trabalho de Ferreira & Ludermir (2011), em
que é proposto um método baseado em um algoritmo genético que automaticamente
define uma ESN buscando simultaneamente pelos melhores parametros globais, pesos e
topologia da rede e sem reescalar W por um valor de raio espectral. Sdo otimizados
simultaneamente os valores de pesos de W, W®, Wbak e matriz extras de bias WPias,
além de parametros globais como o tamanho e o tipo de funcdo de ativacdo do
reservatorio, o tipo de treinamento (regressao ridge ou pseudoinversa), leakage rate, nivel
de ruido introduzido nos estados do reservatorio durante o treinamento, além de variaveis
binarias definindo ou ndo a existéncia de conexdes entre as diferentes camadas da ESN.
Como proposto pelo método, o valor de raio espectral ndo é ajustado, com a justificativa
de que reescalar W incorre em um alto custo computacional, além de que ainda é possivel
obter a propriedade de echo state mesmo com p,, > 1. Como tal método otimiza
simultaneamente parametros globais e pesos, neste trabalho foi desenvolvido um
operador de crossover para cruzamento de reservatdrios com tamanhos diferentes. O
método RCDESIGN foi comparado com dois outros métodos denominados “Classical
Searching”, que otimiza somente parametros globais (tamanho do reservatorio, raio

espectral e conectividade) e “Topology and Radius Searching” por parametros globais
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(tamanho do reservatorio, raio espectral e conectividade) e de topologia (existéncia ou
ndo de conexdes entre as camadas de entrada, bias, reservatorio e de saida) da rede no
problema de previsdo de 3 séries temporais de velocidade do vento. Dos resultados
obtidos no trabalho, verificou-se que a abordagem RCDESIGN apresentou os melhores
resultados de previsdo, além de um menor custo computacional. Viu-se também que nao
foi necessario limitar o raio espectral em um valor menor do que 1 para se gerar bons

reservatorios.

Seguindo na mesma ideia de nédo reescalar o raio espectral de W, Basterrech et al.
(2014) propuseram uma estratégia em que somente um subconjunto de pesos do
reservatorio sdo otimizados através do PSO (Particle Swarm Optimization), mantendo-se
fixos os pardmetros globais da rede, previamente definidos empiricamente. Nos
problemas considerados por Basterrech et al. (2014), tal estratégia gerou melhores

resultados em comparacdo a uma ESN candnica, com reservatdrio totalmente aleatdrio.

Uma extensédo do trabalho de Basterrech et al. (2014) é realizada por Chouikhi et
al., 2015, 2017). Nestes trabalhos, o PSO otimiza nao s6 um subconjunto de pesos de W,
mas também alguns pesos de W™ e WPk pParametros globais s&o ajustados por tentativa
e erro antes da otimizacdo e ndo ha reescala para um valor de raio espectral no
reservatorio. A metodologia ESN-PSO apresentou desempenho 100 vezes superior em
compara¢do a uma ESN convencional, com reservatério aleatorio, no problema de
previsdo da série temporal Mackey-Glass (Chouikhi et al., 2015), além de ter diversos
métodos em problemas benchmark e reais de previsdo de séries temporais (Chouikhi et
al., 2017).

O trabalho de Yuenyong (2015) visa realizar uma estratégia simples e eficiente
computacionalmente para a otimizacdo de ESNs, além de resolver o problema de ruido
gerado na funcéo de aptiddo devido a inicializacdo aleatéria do reservatério quando se
busca por parametros globais da rede. Para isto, no método de Yuenyong (2015), geram-
se aleatoriamente uma UGnica vez as matrizes Wi" e W,, salvando-as em memoria
juntamente com o raio espectral de W,. A partir dai, 0 método consiste em otimizar
usando o CMA-ES os pardmetros globais s;, € py,, que serdo utilizados para gerar,
respectivamente, as matrizes Wi e W escalando-se as matrizes templates Wi" e W,
previamente salvas. Tal método é eficiente computacionalmente e torna deterministica a

otimizagdo de uma ESN, mas, para a utilizacdo de tal abordagem, outros parametros da
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rede, como o numero de neurdnios do reservatdrio e a densidade de conexdes no mesmo

devem ser previamente conhecidos.

Dentro da otimizagédo de pardmetros gerais da rede, pode-se destacar os trabalhos
de Ferreira & Ludermir (2009) e Sergio & Ludermir (2012), onde, respectivamente, 0 GA
e 0 PSO séo utilizados para otimizar o tamanho do reservatorio, o raio espectral, o tipo
de funcdo no reservatorio e a existéncia ou auséncia de conexdes da camada de entrada
com a saida e da saida com a saida em aplicacGes de previsdo de séries temporais.
Também em uma tarefa para previsao de séries temporais, em sua dissertacdo, Rueda
(2014) desenvolveu uma ferramenta, que utiliza o GA ou 0 PSO para otimizar parametros
globais da rede (tamanho do reservatdrio, percentual de conectividade no reservatorio,
raio espectral e presenca ou ndo de realimentacdo da saida) e o tamanho da janela utilizada

na previs&o.

Outro trabalho que merece destaque é o de Nifio (2016). Como ja citado na se¢do
3.7.4, este trabalho foca na otimizacdo de uma ESN para a tarefa de previsdo de séries
temporais. Para isto, inicialmente busca-se os parametros globais da rede (numero de
neurbnios no reservatério, percentual de conexdes em W, raio espectral, fator de escala
de Wi e fator de escala de WP2K) e a janela de previsdo utilizando um algoritmo
genético. Na segunda etapa, busca-se o reservatério mais adequado para uma ESN

utilizando método SRG descrito em 3.7.4.

Uma série de outros trabalhos utilizaram algoritmos evolutivos e/ou outras
técnicas bioinspiradas para otimizar parametros globais e/ou pesos das ESNs, como
Ferreira (2011), Duan & Wang (2016), Ferreira & Ludermir (2010, 2011),
Chatzidimitriou & Mitkas (2010, 2013), Martins et al. (2015) e Roeschies & Igel (2010)

e muitos outros ndo citados, cujas descricdes serdo omitidas nesta dissertacao.
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4
Algoritmos Evolutivos com Inspiragcao Quantica e Estratégias
Evolucionarias

4.1.
Introducéo

Algoritmos evolutivos (AEs) sdo modelos computacionais estocasticos inspirados
em processos naturais de evolucdo e que funcionam como ferramentas alternativas aos
métodos tradicionais de busca e otimizacdo na solucao de diversos problemas (Linden,
2012). Tais algoritmos possuem um mecanismo de busca que vai evoluindo uma
populacdo de individuos (possiveis solucBes) ao longo de geracdes por meio de
operadores bionspirados, como cruzamento, selecdo e mutagdo e com base na aptidéo de
cada individuo, o que é medido através de uma funcéo de avaliacdo, que € especifica para
cada problema. Por lidarem ao mesmo tempo com mdltiplos individuos, tais algoritmos
apresentam um paralelismo intrinseco que os tornam naturalmente implementaveis em
computadores paralelos e mais adequados em relagdo a métodos tradicionais de
otimizacdo na solucdo de problemas complexos e/ou custosos computacionalmente, além
de apresentarem boa capacidade de busca global, atingindo bons resultados e sendo
flexiveis e adaptaveis a diversas aplicacbes (Moore & Narayanan, 1995; Back et al.,
1997). Exemplos de AEs classicos sdo os algoritmos genéticos (Holland, 1975), a
programacdo evolucionaria (Fogel et al., 1966) e as estratégias evolucionarias
(Rechenberg, 1965, 1973; Schwefel, 1965, 1975).

Como este trabalho visa o desenvolvimento de um modelo que permita definir
automaticamente uma ESN, optou-se por empregar algoritmos evolutivos para a
otimizacdo dos hiperparametros e/ou pesos da rede, o que ja foi abordado por outros
autores, como visto na secdo 3.9. Além disso, objetivando reduzir o custo computacional
associado ao processo de busca, optou-se pela utilizagdo de algoritmos evolutivos que
normalmente fornecem boas solugdes com poucas avaliagdes, como o AEIQ-R (Cruz,
2007) e 0 CMA-ES (Hansen & Ostermeier, 1996). Com isto, as se¢des a seguir abordam

brevemente os conceitos principais necessarios ao entendimento destes dois algoritmos.
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4.2.

Algoritmos Evolutivos com Inspiragcdo Quantica

4.2.1.

Introducéo

Um conceito chave em mecénica quéntica é o de superposicao de estados. Por esta
propriedade, é possivel que uma particula atémica esteja simultaneamente em varios
estados (Pinho, 2010). Genericamente, assumindo que uma particula possa estar em n,
estados possiveis, a localizacdo quantica de uma particula pode ser descrita por um vetor

quantico de estados |W)| (Narayanan & Moore, 1996):

W) = a;1]4;) + az|Az) + -+ anelAne) (46)

onde a;, ay, ..., an, s40 nUmeros complexos que representam os pesos de cada possivel

estado A4, A,, ..., A,.

Desta forma, por (46) é possivel afirmar que uma particula estd ao mesmo tempo
em n, estados, entretanto, o ato de observar o estado quéntico, o colapsa a um Unico
estado (Narayanan & Moore, 1996).

A computacdo quéntica € um termo cunhado para descrever processos
computacionais que se baseiam na superposicdo de estados e em outros fenbmenos
especificos da mecénica quéantica e que sdo capazes de reduzir esforco e complexidade
computacional na resolugdo de determinados problemas (Cruz, 2007). Tal reducéo de
complexidade parte da ideia de que o espaco de busca abrangido por um sistema quantico
cresce exponencialmente de acordo com o seu tamanho (Rieffel & Polak, 2000). Esta
afirmacdo é embasada pelo fato de que, diferentemente de em um computador classico
em que a menor unidade de informacao é o bit, que pode assumir o estado “0” ou “1”, em
um computador quantico a menor unidade de representacdo é o bit quantico ou
simplesmente g-bit. Um bit quéntico pode assumir o estado “0”, ““1”” ou uma superposi¢ao

dos mesmos, o que utilizando a notacdo de Dirac € representado por:

|¥) = a|0) + B|1) (47)
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onde |¥) é o estado de um g-bit, @ e B sdo nimeros complexos tal que |a|?e |S]?
representam as probabilidades de se observarem os estados |0) e |1), respectivamente.

Ainda, a e [ satisfazem:

lal? + 1817 =1 (48)

0 que ¢ graficamente representado pela figura 14 (assumindo « e S reais):

>

Figura 14 — Representagédo grafica de um circulo unitario com as amplitudes de probabilidade
de se observarem os estados “0” e “1” para um g-bit. Fonte: Adaptado de Cruz (2007)

E interessante de se observar que com m g-bits, pode-se representar 2™ estados
simultaneamente, o que da a ideia do “paralelismo exponencial”. Desta forma, algoritmos
quanticos podem considerar simultaneamente uma regido muito maior do espaco de busca
de um dado problema, mesmo que certos estados ndo venham a ser utilizados, o que 0s
tornam, em teoria, exponencialmente mais eficientes do que seus analogos classicos
(Cruz, 2007; Rieffel & Polak, 2000).

Embora uma eficiéncia computacional maior seja anunciada pela computacéo
quantica, de acordo com Cruz (2007), dois problemas atualmente impedem que a mesma
se torne uma ferramenta util: (i) a dificuldade em se construirem computadores quanticos
e (ii) a dificuldade de se implementarem algoritmos para aproveitarem a capacidade de
processamento destes dispositivos. De forma a contornar tais dificuldades, o conceito de

“computagdo com inspira¢ao quantica” foi apresentado por Moore & Narayanan (1995).

A ideia da “computacdo com inspira¢do quantica” € criar algoritmos classicos (e
portanto, capazes de serem executados em computadores classicos) que tirem proveito

dos paradigmas da mecénica quantica, de forma a melhorar o desempenho dos mesmos
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na resolucdo de problemas (Cruz, 2007). No ambito da computacdo evolucionaria,
seguindo esta filosofia, foi criado por Han & Kim (2000), uma verséo de algoritmo
evolutivo com inspiracdo quantica e representacdo binaria (AEIQ-B), que posteriormente
ganhou extensdes como o AEIQ-R (algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica e
representacdo real) de Cruz (2007) e o AEIQ-BR (algoritmo evolutivo com inspiracao
quantica e representacdo binario-real) de Pinho (2010). Tais algoritmos possuem como
principais caracteristicas (Pinho, 2010; Botelho, 2014):

- Capacidade de otimizagéo global de um problema;
- Representacdo probabilistica do espaco de busca e;

- Necessidade de poucos individuos na populacgdo para atingirem bons resultados,
0 que reduz em muito o nimero de avaliagc@es necessarias em um processo de otimizagao
e torna os AEIQs mais eficientes em termos de convergéncia em relacdo aos algoritmos

genéticos convencionais.

Dito isto, as subsecdes seguintes dedicam-se a descrever de forma sucinta o
AEIQ-B e 0 AEIQ-R.

4.2.2.
Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica e Representacdo Binéria —
AEIQ-B

O algoritmo evolutivo com inspiragdo quantica e representacdo binaria (AEIQ-B)
aqui descrito foi proposto por Han & Kim (2000, 2002), sendo inicialmente aplicado em

problemas de otimizac¢do combinatoria. A figura 15 mostra o pseudocddigo do AEIQ-B:
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AEIQ-B

Inicio

1: t<0

2: Inicializa a populag3o quantica Q(t) com representac3o em g-bits

3:  Gera a populagdo classica P(t) com representagdo binaria, observando Q(t)
4:  Avalia P(t)

5:  B(t) < P(t), onde B(t) é a populagdo dos melhores individuos classicos
6: Enquanto (condi¢do de parada) faca

7: tet+l

&: Gera P(t) observando Q(t — 1)

9: Avalia P(t)

10: B(t) « melhores individuos de [P(t) U B(t — 1)]

11: Q(t) « atualizagdo (Q(t — 1))

12: Fim Enquanto

Fim

Figura 15 - Pseudocédigo do AEIQ-B. Fonte: Adaptado de Han & Kim (2000) e Pinho (2010)

No AEIQ-B, um gene quantico g simula o funcionamento de um g-bit, assumindo
probabilisticamente uma superposi¢do dos estados “0” e “1”” e sendo representado por um

par de nUmeros complexos « e 3:

g=g), lal? +1p1 =1 (49)

O ato de se observar ou instanciar um gene quantico o converte (colapsa) em um
valor inteiro (neste caso, 0 ou 1). O valor de |a|? indica a probabilidade de se obter o
valor 0 ao se observar o gene quantico, enquanto que |3 |?informa a probabilidade de se
obter 1 neste processo. Baseando-se nesta ideia, no AEIQ-B, coexistem duas popula¢des,

a populacdo quantica Q(t) e a populagéo cléssica P(t).

A populagdo quantica num instante de tempo t (Q(t)) € composta por N,

individuos quéanticos:

Q(®) = [q1 a3 q5 - an,,] (50)

onde g é um individuo quéantico formado por m g-bits:

a=[(s,) (g;) ()~ (&) o


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

87

No momento de inicializagdo da populacdo quantica Q(t) (passo 2 da figura 15),
todos os individuos quéanticos sdo gerados de forma que inicialmente exista a mesma

probabilidade de se gerarem os estados 0 e 1 quando os g-bits forem observados, isto €,

1 .
(lj =ﬁj =E,V] = 1,2,...,m.

A populacéo cléssica P(t) é gerada a partir da observacéo da populagdo quantica
Q(t) (passos 3 e 8 na figura 15), o que converte cada individuo quantico em uma string
binaria, que é obtida através do colapso de cada g-bit em um valor inteiro (0 ou 1). Cada
gene classico de um individuo de P(t) pode ser obtido de seu correspondente gene

quantico em Q(t) utilizando-se a seguinte heuristica (Pinho, 2010):
1 — Gera-se um numero aleatério r € [0,1];

2 —Ser estiver entre 0 e |a|?, atribui-se 0 ao gene cléssico, caso contrario, atribui-

se 1 a0 mesmo.

Ap0s a geracdo e a avaliacdo de P(t) (passos 4 e 9 da figura 14), uma segunda
populacéo classica B(t), que € inicialmente equivalente a P(t) (passo 5 na figura 15), é
utilizada para manter os melhores individuos classicos, armazenando as melhores
solugBes de P(t) U B(t — 1) (passo 10 da figura 15).

No altimo passo do loop de funcionamento do AEIQ-B, a populacdo quantica €
atualizada modificando « e f com o objetivo de aumentar a probabilidade de se
observarem melhores individuos. Isto € feito através do operador g-gate (Han & Kim,
2000), que “rotaciona” « e [ na direcdo de valores que potencialmente podem gerar

individuos de melhor aptidao (a' e B'):
a'\ _ (cos(8) —sen(0)\ x (52)
(ﬁ') B (sen(@) cos(e)) (,3)

onde 6 ¢é o angulo de rotacdo (figura 16).
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-
N

Figura 16 — Representacao grafica da rotacao de um g-bit usando o operador g-gate.

Maiores detalhes sobre o funcionamento do AEIQ-B podem ser consultados nos
trabalhos de Han & Kim (2000, 2002).

4.2.3.
Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica e Representacdo Real —
AEIQ-R

O algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica e representacdo real (AEIQ-R),
descrito nesta secdo, € uma versdo de AEIQ mais apropriada para a resolucdo de
problemas numéricos que foi proposta por Cruz (2007), sendo uma extensdo do AEIQ-B
de Han & Kim (2000). O AEIQ-R foi aplicado com sucesso por Cruz (2007) em
problemas benchmark de otimizacdo numeérica e no treinamento de redes neurais
recorrentes para tarefas de previsdo de séries temporais e aprendizado por reforco. A
figura 17 mostra o pseudocddigo do algoritmo:
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AEIQ-R

Inicio

1. te1

2:  Inicializa populagdo quantica Q(t) com Ny individuos com G genes cada
3: Enquanto (t< Gen) faca

4 Gera populag3o classica P(t) com representagio real observando Q(t)
5: Se (t=1) entdo

6: B(t) « P(t), onde B(t) € a populagdo de melhores individuos classicos
7: Senao

8: P(t) « recombinacéo classica entre P(t) e B(t — 1)

o: Avalia P(t)

10: B(t) « melhores individuos de [P(t) U B(t — 1)]

11: Fim Se

12: Q(t + 1) « atualizagéo (Q(t))

13: te—t+1

14: Fim Enquanto

Fim

Figura 17 — Pseudocdédigo do AEIQ-R. Fonte: Adaptado de Cruz (2007) e Pinho (2010)

De forma anédloga ao AEIQ-B, no AEIQ-R coexistem duas populacdes de
individuos: a quéntica Q(t) e a classica P(t). Entretanto, diferentemente do AEIQ-B, o
AEIQ-R é fundamentado na abordagem de funcdes de onda (Cruz, 2007), onde os genes
quanticos deste algoritmo simulam a superposicdo de estados continuos e ndo discretos
(como o0 “0” e o “1” de um g-bit) os quais séo utilizados para obter nimeros reais na
representacdo de seus individuos. Para representar genes quanticos reais, que sdo

continuos em seu dominio, Cruz (2007) fez uso de funcGes densidade de probabilidade
(fdps):

9ij(x) = p;j(x) (53)

onde g;;(x) representa o gene quantico j de um individuo quantico i e p;;(x) € uma fdp

que satisfaz:

[72pii(0)dx = 1 (54)

Com isso, a fungao p;;(x) representa a densidade de probabilidade de se observar
um determinado valor para um gene quantico quando a superposi¢cdo do mesmo for
colapsada (Cruz, 2007). Dentre as diferentes fdps possiveis (normal, exponencial,

weibull, etc) para representar p;;(x), por simplicidade, Cruz (2007) escolheu uma fungao
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de pulso retangular ou distribuicdo uniforme (figura 18), desenvolvendo todos os

operadores de seu algoritmo baseando-se nesta distribuigéo.

Pr:j(x) = Qij(x)

Uj—Ly| | "

Figura 18 — Funcgéo pulso retangular ou distribuicdo uniforme de probabilidade, onde L;; e Uj;
representam os valores de dominio inferior e superior, respectivamente, de p;;(x)

Utilizando-se como referéncia a largura o;; (0;; = U;; — L;;) € o centro do pulso

wj (i = U"f;L”), a fungéo p;;(x) pode ser representada por:

1 _% 9 (55)
,se ( ij Sx < W+ )
PG =1 T M
0, outro caso

Desta forma, no AEIQ-R, a populacdo quéntica Q(t), que representa a
superposicdo dos possiveis estados que um individuo classico de P(t) pode assumir

(Cruz, 2007), com N, individuos é representada por:

Q) = [41, G2, -+, dn,] (56)

onde q; é individuo quéntico i que pode ser representado por:

9 =g =pa = (gﬁ),giz =Pi2 = (ﬁij) w1 9i6 = Pig = (ﬁzg)] (57)

e sendo G 0 numero de genes quanticos de g;.

No inicio do algoritmo (passo 2 da figura 17), N, individuos quanticos séo

gerados para formar a populacdo quantica inicial do algoritmo. Segundo Cruz (2007), este
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processo pode ocorrer de forma que os pulsos iniciais tenham largura (U;; — L;;)/Ng com
seus centros distribuidos uniformemente ao longo do dominio de todas as variaveis ou de
maneira que o;; € u;; de todos os individuos quéanticos sejam obtidos a partir dos limites
inferiores e superiores das variaveis de dominio do problema, isto €, valores L;; e U;; de
cada gene quéantico de um individuo g; coincidem, respectivamente, com os limites

inferiores e superiores de cada variavel do problema.

Uma vez que a populacdo quéntica Q(t) inicial é obtida, o AEIQ-R inicia um loop
por Gen geracOes, onde no passo 4 a populacdo cléssica P(t) é gerada. Neste processo,
um gene classico x;; € obtido de um gene quantico g;;, 0 que para o caso da distribuigao
uniforme da figura 18 consiste em obter x;; usando —se (Cruz, 2007).

O-ij

Xij = 1i.0ij + (.uij —7) (58)

onde r;; € um nimero gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1].

De (56), para cada individuo classico de P(t) sdo obtidos G genes classicos a
partir de G genes quanticos de Q(t). Entretanto, de acordo com Cruz (2007), com o
objetivo de manter um procedimento de amostragem adequado, o numero de individuos
de P(t) (N¢) € sempre maior ou igual ao numero de individuos de Q(t) (Ng) (N¢ = Np).
Uma maneira de se atingir tal objetivo é fazer com que o tamanho da populagéo classica
seja um multiplo do tamanho da populagdo quantica, isto é, No = kNy, onde k € um

ndmero inteiro positivo.

Pela figura 17, antes da avaliacdo da populacdo classica, no passo 8 ha uma
operacdo de recombinacéo entre P(t) e B(t — 1), onde B(t) é a populacdo que armazena
os melhores individuos cléssicos. Esta etapa é realizada utilizando uma operacdo de
crossover aritmético, que é descrita como:

ot tf,. t _ 4.t t : 59
. xUB+/1 (xUP qu)rseTz] estiver entre 0 e C, (59)

ijp = x;:t, caso contrario
l]B’

onde r;; € um numero aleatdrio entre 0 e 1 sorteado para cada gene, A € um nimero

aleatdrio entre 0 e 1, C, é a taxa de crossover, xU'Bé um gene classico de um individuo
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sorteado de B(t — 1), x;; € um gene classico de um individuo sorteado de P(t) e Xij é

Jp
0 gene do individuo classico resultante do cruzamento.

Antes de se finalizar o loop de funcionamento do AEIQ-R, no passo 12 da figura
17, ha a atualizacdo da populacdo quéntica Q(t). Tal processo consiste em determinar 0s
novos valores de y;; € g;; para a proxima geragdo. Este procedimento deve ser realizado
de forma a mapear as solugdes mais promissoras, movendo-se o centro dos pulsos na
direcdo destas solugdes, e reduzir o espaco de busca, diminuindo a largura dos pulsos

(Cruz, 2007). No caso do ajuste do centro dos pulsos, os valores de u;; séo movidos na

direcdo dos melhores individuos de B(t) seguindo-se:

pit = g+ 25 — ) (60)

onde A € 0 mesmo nudmero de (59) e x;; € um individuo classico de B(t).

Entre as alternativas para a atualizagdo de o;;, ha a regra do 1/5 (Michalewicz,
1994) que foi a utilizada por Cruz (2007), um decaimento linear ou um decaimento
exponencial da largura dos pulsos, que foi o utilizado por Pinho (2010) (e também serad a
utilizada neste trabalho) no algoritmo AEIQ-BR (Algoritmo Evolutivo com Inspiragéo
Quantica e Representacdo Binario-Real). No caso da regra do 1/5, a modificacdo da
largura dos pulsos ocorre de forma igual e homogénea para todos os individuos quanticos
(Cruz, 2007), sendo a heuristica utilizada para determinar o aumento ou a diminuicdo da

largura dos pulsos a seguinte (Michalewicz, 1994):

- Se menos de 20% da populacdo classica criada na geracdo atual tiver uma

avaliacdo melhor do que na geracdo anterior, a largura do pulso é reduzida;

- Se a melhora da avaliacdo da populacdo classica atual em relacdo a geracao

anterior for maior do que 20%, a largura do pulso é aumentada;
- Caso a taxa de melhora for exatamente 1/5, ndo é realizada nenhuma alteracéo.
Matematicamente, a regra do 1/5 pode ser expressa como (Cruz, 2007):

a;.6,sep <1/5
ol =t /8,5e p > 1/5 (61)
of,sep=1/5
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onde § € um numero aleatorio entre 0 e 1 e ¢ € a taxa de melhora dos individuos classicos

em relacdo a geracéo anterior.

No caso de se utilizar uma regra de decaimento exponencial para a atualizacéo da

largura dos pulsos, a atualizagdo de a;; segue (Pinho, 2010):

off' = of; + 2*(max(xf;) — min(xf;) — of) (62)
onde A é o mesmo de (57), max(x};) e min(x{j) representam, respectivamente, os valores

maximo e minimo de um individuo classico de B(t).

A atualizacdo de Q(t) pode ser feita a cada geragdo ou em intervalo fixo e pré-
definido de geracges (controlado pelo hiperpardmetro upG) e pode ser aplicada em todos
os individuos quanticos ou sobre uma porcentagem dos mesmos (definida pelo

metaparametro Cy).

Uma vez definido o funcionamento basico do AEIQ-R, a tabela 1 mostra os

parametros gerais do algoritmo que devem ser definidos pelo usuério:

Tabela 1- Parametros do AEIQ-R

Parametro Descricao
N¢ Numero de individuos classicos
Ny NUmero de individuos quanticos
C, Taxa de crossover cléssico
Gen NUmero de geragoes
upG Intervalo de geragdes para atualizar Q(t)
Co Taxa de atualizagdo de Q(t)

Uma explicacdo mais detalhada sobre o funcionamento do AEIQ-R pode ser

encontrada no trabalho de Cruz (2007).
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4.3.
Estratégias Evolucionéarias

4.3.1.
Introducéo

As estratégias evolucionarias (do inglés, evolutionary strategies - ES) foram
desenvolvidas na Alemanha durante as décadas de 1960 e 1970 por Rechemberg (1965,
1973) e Schwefel (1965, 1975) para a resolucéo de problemas de otimizagdo numeérica e
de forma independente e quase simultanea aos algoritmos genéticos (Nelles, 2001). Em
uma ES, cada individuo é representado por um vetor v; que contém tanto parametros
relativos ao problema de otimizagdo em questédo (x = x4, ..., x,) quanto parametros da
estratégia, que sao representados pelo vetor ¢ = gy, g5, ..., g, que pode incluir além de
desvios padrbes o;, que representam 0 passo das mutagdes, taxas de mutacdo e

recombinacao, entre outros (figura 19).

| |

parametros do problema  pardametros da estratégia

Figura 19 — Individuo de uma ES convencional

Com este tipo de representacdo, as estratégias evolucionérias possuem como
principal vantagem o fato de que os pardmetros da prépria estratégia sdo conjuntamente
evoluidos com os parametros do problema, as caracterizando como algoritmos auto
adaptaveis. Outra caracteristica importante das ESs é o fato de que o operador
predominantemente utilizado para modificar seus individuos a cada geracdo é o de
mutacao gaussiana. Neste caso, a operacdo de mutacdo é realizada em duas fases, sendo
inicialmente perturbados aleatoriamente cada o; do vetor de desvios padrbes gerando-se
um g;’ correspondente e, posteriormente, adicionado a cada x; do vetor de parametros do
problema um valor amostrado aleatoriamente de uma distribuicdo normal de média O e

desvio atualizado correspondente g;’, gerando-se o x; (Linden, 2012; Silva, A. F., 2014):
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{ o/ =0; + N(0,1) (63)
Xl-, = X + N(O, O'i,)

onde g;' e x;’ sdo, respectivamente, os valores para a proxima geracédo de o; e x; de uma

posicdo de um individuo e N (0, o) representa a distribuigdo normal, que é dada por:

oy = 3 (64)
(0,0,x) = @0
Quando a operacdo de crossover é utilizada nas ESs, ela pode envolver a

recombinacdo de dois individuos aleatoriamente escolhidos ou a combinacéo linear de

varios progenitores para se obter um filho.

O mecanismo de selecdo da populacdo da geracdo seguinte nas ESs é realizado
apos os operadores de variagdo (mutacdo e/ou crossover) com o objetivo de substituir a
populacdo atual pelos melhores individuos resultantes da reproducdo. Neste caso,

algumas estratégias evolucionarias classicas podem ser destacadas:

- (1+1) — ES — representa a versdo mais simples de ES, onde a populacdo a cada
geracdo € composta por um unico individuo, que através da mutacdo gera um unico filho.
A selecdo da populacdo para a geracdo seguinte é realizada escolhendo-se o melhor
individuo entre o pai e o filho na geracdo atual ou escolhendo-se aleatoriamente um dos

mesmos (Rechenberg, 1973).

- (u + A) — ES —neste tipo de estratégia, um numero de descendentes A > 1 a cada
geragdo € obtido a partir de um numero de pais 4 > 1. Durante a selecdo, a populagéo
para a geracao seguinte é obtida escolhendo-se os u melhores individuos dentre o total de

u + A pais e filhos da geracgéo atual.

- (u, ) — ES — onde durante a selecdo um conjunto de A filhos, que compdem a
populacéo seguinte, substituem seus u progenitores, ndo importando quéo bons os u pais
sejam em comparacao aos seus A descendentes. Neste caso, 0 nUmero de descendentes é

sempre maior do que o nimero de individuos utilizados como pais, isto é, A > p.

A versdo de ES entendida como o estado da arte para problemas de otimizagéo

numérica é a estratégia evolutiva com adaptacdo da matriz de covariancias, mais
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conhecida como CMA-ES (covariance matrix adaptation evolution strategy), cujo

algoritmo sera descrito na subsecdo seguinte.

4.3.2.
Estratégia evolucionaria com adaptacdo da matriz de covariancias — CMA-
ES

4.3.2.1.
Introducéo

O algoritmo CMA-ES foi proposto por Hansen & Ostermeier (1996) e é
considerado o AE estado da arte para a otimizacdo de parametros reais (Hansen et al.,
2010; Hansen & Kern, 2004; Hansen & Ostermeier, 2001). Em relacdo aos parametros
que normalmente sdo adaptados em uma ES convencional, no CMA-ES é também
adaptada uma matriz de covariancias C, que descreve a dependéncia de cada par de
variaveis (par@metros do problema a ser otimizado) de uma distribuicdo normal
multivariada (Strickler, 2017). Uma distribuicdo normal multivariada, por sua vez, pode

ser descrita por:

—2(x-m)T (€)™} (x—m) (65)

N,(m,C,x)~m + N,(0,C,x) = e

2P /2 |C|1/2

onde x é um vetor com p variaveis, m € RP é o centroide (ou vetor de médias) da
distribuicdo e C € RP*P ¢ uma matriz simétrica e positiva definida, denominada matriz

de covariancias, que é dada por:

011 012 O'pl
021 Oz = Op2

c=\| " . . (66)
O-pl O-pz e O-pp

onde o;; € a covariancia entre as variaveis i e j.

A matriz de covariancias muda a forma da distribuicéo, o que é exemplificado nos
gréficos de contorno da figura 20, que sdo obtidos igualando-se (65) a valores constantes

para o caso bivariado (Johnson & Wichern, 2007).
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@) (b) (@)

_[0 _[r o _ [0 _[ 1 o5 _ [0 _[1 0,5]
m‘[o]ec_[o 1] m_[o]ec—[_% 1] m—[O]eC— 05 1
X8 X, X1€ X3 X1€ Xz
530 linearmente possuem correlagdo possuem correlacdo
independentes linear negativa linear positiva

Figura 20 — Mudanga dos contornos de uma distribuicdo normal bivariada com a mudanc¢a da
matriz C. Fonte: Adaptado de Pessanha (2018) e Johnson & Wichern (2007)

Como mostrado pela figura 20, quando a matriz C é diagonal, as variaveis do
problema sdo linearmente independentes, fazendo com que o contorno da distribuicédo
seja uma circunferéncia centrada em m = [m,, m,]. Em outros casos, 0s contornos da
distribuicdo sdo elipses centradas em m = [m4, m,], cujos eixos estdo nas dire¢des dos
autovetores de C (Johnson & Wichern, 2007).

A adaptacdo da matriz de covariancias, que ¢ um dos pontos centrais do CMA-
ES, tem como objetivo fazer com que as linhas de contorno da distribui¢cdo normal se
aproximem das linhas de contorno da funcédo de aptiddo do problema, o que é anélogo a
aprender o inverso da matriz hessiana em métodos quase-Newton (Hansen, 2016). Outro
ponto importante do CMA-ES é a adaptacdo, de forma independente da matriz C, do
tamanho do passo global do algoritmo (o), 0 que é importante para evitar uma
convergéncia prematura € a0 mesmo tempo permitir uma convergéncia rapida do

algoritmo para uma solugéo 6tima (Hansen, 2016).

Uma descricdo simplificada do algoritmo ¢é dada a seguir.
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4.3.2.2.
Descricao do algoritmo

De uma maneira bem simplificada, omitindo muitos detalhes de funcionamento,

a figura 21 mostra o pseudocodigo do CMA-ES:

CMA-ES

1:  Entrada: centroide inicial m, passo global inicial & e tamanho da populagdo 4
2:  Inicialize pardmetros do algoritmo (com a matriz de covaridncias C = 1)

3 Repita

4: Mutac3o: gere A individuos amostrando uma distribuico normal N(m, 62C)
5: Avalie a populacdo de A individuos

6: Selecione u pais

7 Atualize o centroide m através da recombinagdo dos u pais do passo 6

8 Adapte a matriz de covaridncias C

9: Adapte o tamanho de passo global o

10: Até critério de parada ser atingido

Figura 21 — Pseudocddigo simplificado do CMA-ES. Fonte: Adaptado de Hansen (2016)
O passo 4 da figura 21 é a etapa principal do algoritmo que envolve a amostragem
da populagdo com A individuos através de uma mutagdo envolvendo uma distribuicéo
normal multivariada. Para isto, a cada geracdo, A individuos independentes sdo gerados

através da seguinte equacdo basica de amostragem (Hansen, 2016):

xl(g+1)~ m@ + a(g)Np(O,C(g)),i =12,..,1 (67)

onde xl(g“) é o individuo (filho) i na geracdo g + 1, m(9 é o centroide da distribuicio
na geracdo g, 69’ é o tamanho de passo global do algoritmo na geracéo g, C é a matriz
de covariancias, 1 = 2 é o tamanho da popula¢do do algoritmo (ou nimero de filhos) e
N, (0,C(@) é uma distribui¢do normal de média 0 e matriz de covariancia C de tal forma

que m9 + 6@N,(0,C9)~N,(m,o*C®).

Depois de gerados, os A individuos sdo avaliados (passo 5) e ordenados de acordo

as suas respectivas aptidbes. Feito isto, os u (u <A) melhores dentre os

1 1) ~ . ~
xig“), xz(g+ ), ...,x§g+ ) 530 selecionados no passo 6 (selecdo por truncamento).

Os u individuos (pais) selecionados no passo 6 sdo utilizados no passo 7 para
atualizar o centroide m da distribuicdo atraves de uma operagdo de recombinagdo, que

realiza uma média ponderada desses u individuos (Hansen, 2016):


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

99

m@+D =y, 29D (68)

Yeawi=lw =wy = =w, >0 (69)
(g+1) . os - TR ~
onde x;," ~ representa o i-ésimo melhor individuo da populagéo e w;; , € R*

representa 0 peso de cada individuo na recombinac¢do, com os individuos de melhor

ranqueamento contribuindo com um peso maior na operacao.

A adaptacdo da matriz de covariancias C e do passo global o dependem dos
caminhos de evolucdo p, e p., que sdo vetores que resumem o caminho percorrido
sequencialmente pelo algoritmo durante a evolucdo através dos centroides mais recentes,

sendo obtidos através de decaimentos exponenciais (Hansen, 2016):

@+1) _m(@ 70
P = (= cp + o2 = tters "7 — "

Z1 (g () (71)
P = (1= eI + (2 = e, €O

onde ¢, ¢, € U sy SA0 CONStantes reais.

Desta forma, no passo 8, considerando o valor de p,. e de forma similar ao célculo
do centroide em (68), a adaptacdo da matriz de covariancias C envolve um calculo

ponderado, onde é dado peso maior aos individuos com melhor aptiddo (Hansen, 2016):

T
C(g""l) — (1 —C; — CH Z%=1Wi)c(g) + Clp((;g-i_l)p((:g-'-l) +
(72)

(g+1) (g+1) T
c Zl Wi X1 -m(® X1 -m(®
uLi=1 Wi @ @

onde ¢, e ¢, sdo constantes reais.

No passo 9, para a adaptacéo do passo global @, 0 caminho de evolucéao p, obtido
em (71) é comparado ao seu valor esperado, que é expresso por E(| IN(O, I)||). Quando a
norma de p,, € menor do que o seu valor esperado, significa que individuos mais proximos

do centroide foram selecionados (como pais) e o deve diminuir para concentrar as
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mutacdes. Por outro lado, se a é maior do que o valor esperado, entdo o deve aumentar

para expandir as mutacdes (Santos & Tinds, 2011):

B Hp(g+1)”
(g+1) — 4@ o [ L | B
a o exp| o\ Eqvonip ~ (73)

onde c, e d, sdo constantes reais e E(.) denota a funcéo valor esperado.

Os passos 1 e 2 do algoritmo, que foram omitidos até entdo, referem-se a
inicializagdo do algoritmo. No passo 1, deve-se fornecer ao algoritmo valores iniciais para
o centroide (m(®) e para o passo global do algoritmo (¢(*), que dependem do dominio
do problema a ser resolvido. O tamanho da populagéo pode ser livremente escolhido, uma
Vez que as constantes c; e ¢, previnem a degeneracdo do algoritmo até para pequenas
populagdes (ex. A = 9), que normalmente contribuem para a convergéncia em um tempo
computacional menor (Hansen, 2016). Caso nao se forneca um valor para A, o algoritmo
assume um valor padrdo para 0 mesmo (tabela 2). Estes 3 parametros (m®,o(® e A
(opcional) ), juntamente com um critério de parada, como 0 nimero maximo de geragdes,
sdo os normalmente fornecidos pelo usuario para o algoritmo. No passo 2, 0s demais
parametros sao inicializados com valores padrdo, mostrados na tabela 2, e ndo necessitam
daintervencdo do usuério. A tabela 2 ainda mostra os valores padréo e iniciais de algumas
constantes e parametros do CMA-ES, a relagcdo completa pode ser encontrada no tutorial
de Hansen (2016).

Tabela 2 — Alguns valores de constantes e parametros do CMA-ES

p = 0;p)” = 0; CO =1
A=4+13In(p)|; u=14/2]

ot = s Cp = Hefft2
eff i wE 0 ptpgspts

’ -1
ds, =1+ 2max| 0, L—l + ¢,
p+1

_ At/
P4+ 2ueps /D
2
(P + 1,3)% + pesy
Pepr — 2+ 1/ lhers
(P + 2)% + pesy

c

1 =

C

w = min(l — ¢y, 2
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Maiores detalhes sobre o funcionamento do CMA-ES podem ser encontrados nos
trabalhos de Hansen & Ostermeier (1996, 2001), Hansen et al. (2010), Hansen (2016) e
Hansen & Kern (2004).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

5

Modelos neuroevolucionarios baseados em ESNs otimizadas
pelos algoritmos AEIQ-R e CMA-ES para Identificagcao de
Sistemas

5.1.
Introducéo

Conforme ja abordado em capitulos anteriores, as redes neurais recorrentes sdo
modelos de dindmica interna, com capacidade de representar naturalmente sistemas
dindmicos, sem a necessidade de se realizarem atrasos temporais em seus sinais de
entrada. As ESNs, RNARs da area de Computacdo de Reservatorio, herdam tais
caracteristicas, porém com um processo de treinamento simplificado que envolve uma
simples regressao linear. O uso das ESNs para identificacdo de sistemas traz vantagens
como uma representacdo natural para sistemas dinamicos e a consequente reducédo
consideravel do espaco de varidveis de entrada, além de um custo computacional baixo
na etapa de ajuste de pardmetros devido ao treinamento rapido da rede. Entretanto, o
ajuste manual dos parametros globais que afetam o desempenho das ESNs pode ser dificil
e/ou demorado, uma vez que depende de testes experimentais e da experiéncia e
conhecimento sobre tais pardmetros. Além disso, a inicializacdo de um reservatério
totalmente aleatdrio pode ndo refletir a estratégia ideal para se extrair o melhor
desempenho destas redes.

Levando em consideracdo as questdes levantadas, neste capitulo sera apresentado
um modelo neuroevolucionario, resultante da unido de ESNs com algoritmos evolutivos.
O modelo proposto sera composto por duas etapas, com a etapa 1 focando na otimizagédo
dos parametros gerais da rede e a segunda etapa se concentrando na selecdo do
reservatorio mais adequado para uma ESN com os hiperparametros da etapa 1 fixos. Este
modelo permitira a defini¢cdo de forma automatica de uma ESN, tanto em termos de seus

parametros globais, como em termos de pesos de seu reservatorio.

Além do ajuste de pardmetros gerais da rede, a otimizacdo dos pesos do

reservatorio por meio de AEs € uma questdo ja abordada por outros autores, como visto
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na secdo 3.9, apresentando bons resultados, apesar do espaco de busca ser
consideravelmente maior neste caso. Por este motivo, um dos métodos da etapa de selecéo
do reservatorio sera a otimizacdo dos pesos do mesmo por um AE. Como métodos
alternativos para a selecdo do reservatorio, a segunda etapa dispora do SRG de Nifio
(2016), apresentado na secéo 3.7.4, e de uma escolha simples baseada em reservatorios

aleatorios.

O modelo utilizard como op¢des de algoritmos evolutivos, o AEIQ-R e 0 CMA-
ES. O primeiro, pela capacidade de fornecer boas solugfes com poucas avalia¢Ges, o que
permitira reduzir custo computacional em ambas as etapas do modelo proposto (na etapa
1, devido a avaliacdo de varias redes para um mesmo individuo e na segunda, devido ao
maior espaco de busca). O segundo, além de ser capaz de operar bem com poucos
individuos na populagdo, € um algoritmo auto adaptativo, com pouquissimos parametros
a serem configurados pelo usuario, de uso consagrado na literatura e considerado estado
da arte em termos de otimizacdo numérica, inclusive com aplicacdes anteriores
envolvendo a otimizacdo de ESNs (Jiang et al., 2008; Yuenyong, 2015; Roeschies & Igel,
2010). Como aditivo, a utilizagdo do AEIQ-R para a otimizagdo de ESNSs é inédita.

O modelo sera detalhado nas subse¢des seguintes.

5.2.
Modelo Geral

A figura 22 mostra a estrutura geral do modelo proposto:

: Modelo Geral

|
Dados de entrada Etapa 1 Etapa 2

e saida do sistema

Parametros

Otimizagdo de Gerais da ESN

parametros
gerais da ESN

Sele¢ao do
melhor
reservatorio

Melhor
ESN

Parametros de
configuragéo
dos AEs

Figura 22 — Modelo geral proposto
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Como mostrado pela figura 22, o modelo geral recebe como entradas do usuario
a base de dados (dividida em treinamento, validacao e teste), com as entradas e saidas do
sistema dinamico a ser identificado, e os parametros de configuracdo dos AEs presentes
no método (AEIQ-R e CMA-ES) para cada etapa. A partir destas entradas, 0 modelo
automaticamente define e retorna como saida uma ESN que simula o funcionamento do
sistema alvo a partir das informacdes presentes nos dados, o que € feito determinando-se
inicialmente seus parametros globais através do moddulo “Otimizagdo de parametros
gerais da ESN” ¢ seclecionando-se 0 reservatorio mais adequado para estes
hiperparametros através do moédulo “Selegdo do melhor reservatorio”. A ideia de se
dividir o processo de otimizagdo das ESNs em duas fases distintas, uma focando nos
parametros globais da rede e outra na selecdo do reservatorio, também é explorada nos
trabalhos de Ishu et al. (2004), Martins (2016) e Nifio (2016). As etapas do método

proposto serdo detalhadas a seguir.

5.2.1.
Etapa 1 - Otimizacao de parametros gerais da ESN

A ideia geral utilizada nesta etapa € mostrada na figura 23:

ﬂ)timizagﬁo de parametros gerais da ESI\N

Geragdo e treinamento de n ESNs
ESN, Pardmetros globais da ESN Melh
Treinamento elhores
# 4 W, N u f |=in ack - . ~
— ESN, ’[ lew [ow [sin Jspace [ | AEIQ-R hiperparametros
< ou
. . N |ew |ow [Sin |Spack
: : ovags || PHlerlls fuale]
v >
Treinamento —_——
Wy [ W [ Whaer RMSE
- ba ck ESNR val
Avaliagdo
ESN; 7
\ ESN,

/

Figura 23 — Etapa de otimizacdo de parametros gerais
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Como mostrado pela figura 23, esta etapa tem como objetivo encontrar a melhor
configuracdo de parametros gerais para uma ESN por meio de uma busca evolutiva
utilizando o AEIQ-R ou 0 CMA-ES. Os parametros globais da ESN que s&o otimizados

nesta etapa sao:
1 - O namero de neurdnios no reservatério (N);
2 - A densidade de conexdes no reservatorio (cy,);
3 - O raio espectral da matriz W (py);
4 - O fator de escala de W (s;,,);
5 - O fator de escala de WPk (s, ..) €;
6 - A leakage rate (a).

Desta forma, o cromossomo utilizado nesta etapa, que representa um individuo

para 0s AEs empregados, é o mostrado na figura 24:

N |cw | Pw | Sin |Sback| @
1 2 3 4 5 6

Figura 24 — Cromossomo utilizado na etapa “Otimizacao de parametros gerais da ESN”

Como também mostrado pela figura 23, para cada conjunto de hiperparametros
que sdo retornados por um cromossomo do AEIQ-R ou do CMA-ES, séo inicializadas e
treinadas n ESNs com estes hiperparametros. Apos isto, cada uma dessas n ESNSs realiza
a simulacdo livre do conjunto de dados de validacdo do sistema e a avaliacdo de um
individuo (fz,q:,) € calculada atraves da média dos erros de simulagéo dessas n redes. A
métrica de erro escolhida foi a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE — Root

Mean Squared Error), entdo fg,,q;, € expressa por:

?:1 RMSEval(i) (74)

fava11 = RMSE,q = n

onde RMSE,,; representa 0 RMSE médio no conjunto de validacdo de n redes,

RMSE, 4 (j) representa 0 RMSE no conjunto de validagdo de uma rede j, que é dado por:
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Ny Ty
L1 @i (k) — yi(k))? 75
1!21\451~7,,al(])_N—y;=1 k§=1 T (75)

onde N,, € 0 numero de variaveis de saida, ; (k) e y(k) representam, respectivamente, o
valor simulado pela rede j e o valor real da saida i do sistema no passo de tempo k e T, é

o tamanho da base de dados de validacéo.

A ideia de se utilizar o desempenho médio de n redes para compor a avalia¢do de
um individuo nesta etapa tem como objetivo reduzir a influéncia de reservatorios
aleatorios que podem introduzir ruidos em f,,4;, € levar a conclusGes imprecisas sobre
os parametros globais da ESN durante a evolucdo, devido a caracteristica estocastica da
rede e uma vez que 0s pesos da mesma ndo estdo codificados no cromossomo. Tal
estratégia de avaliacdo para um individuo foi também utilizada por Martins (2016)
durante a otimizacéo de hiperparametros da ESN por um algoritmo genético, entretanto,
utilizando o desempenho médio no conjunto de treinamento para uma determinada

configuracdo de parametros globais.

Cabe observar que no caso do CMA-ES, como o vetor de variaveis a serem
otimizadas é composto por 6 hiperparametros da ESN, o vetor de médias m e a matriz de

covariancias C, parametros internos e também ajustados pela estratégia, serdo dados por:

m = [m; m; mz my ms mg) (76)
011 " O16
C — . 5 .
ool o ou (77)

onde na equacéo 77, a;,, por exemplo, é a covariancia entre as variaveis N e c,,, seguindo

a numeracdo adotada para cada varidvel no cromossomo (24).

Ao final do processo evolutivo, a etapa 1 retorna como saida os melhores
parametros globais da ESN (N, ¢y, pw) Sin» Svack, @), 0btidos através da minimizacao de

favar,» 05 quais serdo utilizados na etapa 2.
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5.2.2.
Etapa 2 — Selecado do melhor reservatorio

Esta etapa ira determinar o melhor reservatorio para a configuracdo de parametros

globais definidos pela etapa 1 (figura 25).

Gelegﬁo do melhor reservatérh

Melhores > Random
hiperparidmetros Melhor ESN
[N Jew low [sin [spaci Ja |
. sy SRG [——0 RE—
Otimizacdo
—> do —0
reservatorio

\_ /

Figura 25 — Etapa de selecao do melhor reservatorio

Como mostrado pela figura 25, o usuério podera optar dentre 3 diferentes métodos
para a selecdo do melhor reservatorio: random, SRG e otimizacao do reservatorio. Cada

um destes modulos seré descrito em seguida.

5.2.2.1.
Random

Esta € a abordagem mais simples utilizada na etapa 2, cuja escolha da melhor rede
se baseia na selecdo de uma ESN cujo reservatorio aleatorio, dentre um conjunto de n
ESNs com os mesmos parametros globais, resulta no menor erro de validagao. Para isto,

0 método random se resume nos seguintes passos:

1 — Com os parametros globais da etapa 1 (N, ¢y, pw, Sin» Spack, @) fixos, sdo

inicializadas aleatoriamente n ESNs;

2 — As n ESNs do passo 1 séo entdo treinadas e realizam a simulag&o livre do

conjunto de validagéo, calculando-se para cada rede um valor de RMSE,,;;
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3 — A ESN cujo reservatorio aleatorio resultou no menor valor de RMSE,,; €
escolhida como a melhor rede pelo método random, retornando-se como saida ndo sé os
pesos de sua correspondente matriz W, mas também as suas respectivas matrizes Wi*,

whack o wout (yma vez que a rede ja foi treinada).

4 — Com a melhor rede do passo 3, pode-se realizar a simulacdo do conjunto de

teste.

Processo similar de escolha do reservatorio é realizado em (Martins, 2016), porém

com uma escolha da melhor rede baseada no menor erro de teste.

5.2.2.2.
SRG

Este médulo utiliza o coeficiente SRG de Nifio (2016), apresentado na se¢éo 3.7.4,
para escolher o reservatério mais adequado para a ESN, o que pode ser resumido em 4

passos:

1 — Assim como no método random, n ESNs sdo inicializadas aleatoriamente com

0s mesmos parametros globais (N, ¢y, pw, Sin, Spack, @) determinados pela etapa 1;

2 — Para cada uma das ESNs criadas no passo 1 € calculado o correspondente

coeficiente SRG, o que nédo requer o treinamento destas redes;

3 — A ESN com o menor coeficiente SRG, que em teoria apresenta o reservatério
com o comportamento mais adequado (préximo ao limiar do caos), é escolhida como a
melhor pelo método, retornando-se como saida sua correspondente matriz W,

acompanhada das matrizes Wi e wback,

4 — A melhor rede escolhida no passo 3 pelo método SRG pode ser entdo treinada

e simular os conjuntos de validacdo e de teste.

Cabe ressaltar que para o calculo do SRG, neste trabalho é feita uma modificagéo
no metodo originalmente proposto por Nifio (2016). Devido ao fato de que o vetor de
realimentacdo de saida y(k — 1), juntamente com o vetor u(k), funcionar como uma

entrada do ponto de vista do reservatorio, para o calculo do coeficiente SRG, neste

trabalho, é formado o pseudo padréo de entrada ti(k) = [u(k) y(k — 1)]. A partir disto,
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como no meétodo original, cada pseudo padrdo e seu vizinho mais préoximo sdo
apresentados ao reservatorio e 0s seus correspondentes estados sdo gerados. Ainda, para
o célculo do SRG, neste trabalho, é considerado que cada pseudo padréo parte do mesmo
estado inicial x(T,), isto é, x(k — 1) = x(T,) na equacdo de geracdo de estados para

todos os pseudo padrdes de entrada. Apos isto, o coeficiente SRG ¢é calculado como:
14
SRG = )" 1d(W) - dxpl| 78
j=1

onde d(T;) e d(x;) representam, respectivamente, a distancia euclidiana de separagéo
entre o pseudo padrdo de entrada ; e seu vizinho mais proximo T; e a distancia de

separagdo de seus respectivos estados x; e X;.

Como uma medida mais justa para a comparacdo das abordagens random e SRG,
nos estudos de caso descritos no capitulo 6, as mesmas n ESNSs inicializadas para
utilizacdo no método random serdo as mesmas utilizadas pelo método SRG. Em outras

palavras, o0 passo 1 dos métodos random e SRG serd 0 mesmo.

5.2.2.3.
Otimizacdo do Reservatério

Este mddulo determina o melhor reservatorio para a configuracdo de parametros
globais definidos na etapa 1 utilizando um novo processo de otimizagdo por meio de um
AE (AEIQ-R ou CMA-ES). Porem, neste caso, 0 AE atua diretamente na otimizag&o dos
pesos de W para uma ESN com os parametros globais determinados na etapa 1 fixos.
Com o objetivo de preservar a densidade de conexdes do reservatério ¢y, determinada na
etapa 1 e reduzir o espaco de busca, somente os pesos de W com valores inicialmente
diferentes de zero sdo otimizados pelo AE. As matrizes W™ e WPak yma vez
inicializadas, permanecem fixas durante todo o0 processo e, antes da etapa de avaliacéo, a
matriz W é rescalada de forma a manter o raio espectral p,, da etapa 1. Uma estratégia
similar de otimizacao dos pesos do reservatorio é vista em Ishu et al. (2004), porém com
uma ESN com apenas 5 neurbnios no reservatério. No trabalho de Basterrech et al.

(2014), também hé a otimizacdo de alguns pesos do reservatorio, porém sem a reescala
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da matriz W por um valor de p,, e sem a otimizagdo de parametros gerais da rede em

uma etapa prévia.

A figura 26 mostra a ideia geral utilizada neste método:

~~ Otimiza¢do do Reservatério

/ Geragdo de Selegdo de
uma ESN

pesos (w;; # 0)

v . =
|I’Vin IWback I P I}} !

¥
Melhores l AEIQ-R
hiperparametros ou < RMSE,q Melhor ESN
[N [ow [pw [Sim [Spack | a | Salve CMTES
matrizes
CABE >

l Reinser¢io Eal:fEl
de pes

Wo' ESN

[Wir | " | Woacr | Woue |

| Rescala de py, |
.j,
w'
v
Treinamento
da ESN

Figura 26 — Modulo de Otimizagdo do Reservatorio

Como mostrado pela figura 26, a partir dos hiperparametros
(N, cw, Pw>» Sin» Svack, @) definidos pela etapa 1, uma ESN é aleatoriamente inicializada,
salvando-se as matrizes W™ e WPak para uso posterior e encaminhando-se a matriz W
para o bloco “Selecgdo de pesos”. Neste bloco, sdo determinadas as posigdes i, j de W que
correspondem a valores de pesos w;; diferentes de zero, salvando-se tais posi¢des em um
vetor auxiliar p (figura 27). A partir disto, é iniciado um processo evolutivo (utilizando o
AEIQ-R ou 0 CMA-ES), cujo cromossomo w corresponde aos valores de pesos de W nas

posicOes determinadas por p (figura 27).
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Cromossomo

Figura 27- Determinagdo do cromossomo utilizado na etapa 2
Durante o processo evolutivo, antes da etapa de avaliacdo, cada vetor de pesos w
é reinserido em W nas posicdes dadas por p, formando-se uma nova matriz W', que é
reescalada para o raio espectral p,, determinado na etapa 1, obtendo-se W':

Wy’ (79)
w=—2_
(W) W

Com W’ e as matrizes Wi e WPack salvas anteriormente, a ESN ¢ treinada e a
avaliagdo de um individuo (f4yq:,) € dada pelo desempenho desta rede treinada durante

a simulacéo livre do conjunto de validagéo:

Ny Ty
1 z : (3i(k) — yi(k))?
favalz = RMSE,q = N l T l (80)
y 4 v
=1 4| k=1

onde N,, € o numero de variaveis de saida, y;(k) e y(k) representam, respectivamente, o
valor simulado pela rede e o valor real da saida i do sistema no passo de tempo ke T,, é

0 tamanho da base de dados de validagéo.
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Ap0s o processo evolutivo, a matriz W final (com os valores de w otimizados) é
retornada pelo médulo “Otimizagdo do reservatorio”, juntamente com as matrizes Win e

wback  que foram salvas inicialmente.

Com esta metodologia, ainda que somente pesos inicialmente ndo nulos de W
sejam otimizados e Wi e WPack permanecam fixas, o nimero de parametros a serem
otimizados pelo AE pode ser muito grande, resultando em um espago de busca muito
grande, com no maximo N2 varidveis (assumindo um reservatorio totalmente conectado).
Por outro lado, como os parametros globais da rede e suas matrizes Wit e wback
permanecem fixos e 0s pesos ndo nulos de W estdo codificados no cromossomo, a
avaliacdo de um individuo é direta, reduzindo-se 0 tempo necessario para uma avaliacao,
uma vez que ndo é necessaria a inicializacdo e o treinamento de n redes, como na etapa
1, onde o cromossomo codifica somente os hiperparametros da rede. Indiscutivelmente,
os outros dois médulos (random e SRG), por serem mais simples, fornecerdo solugdes
em um menor tempo computacional. Entretanto, como ja abordado na secdo 3.9,
diferentes abordagens anteriores (Ishu et al., 2004; Ferreira & Ludermir, 2011; Chouikhi
et al., 2015, 2017; Basterrech et al., 2014) ja obtiveram bons resultados otimizando-se
parcial ou totalmente os pesos de W e/ou das matrizes W™ e WPak o que influenciou a
decisdo de incluir neste trabalho uma estratégia voltada a otimizacdo dos pesos de W
através do médulo “Otimiza¢do do reservatdrio” como um dos mddulos na etapa 2 do

modelo geral proposto.

Antes de se prosseguir para a proxima subsecdo, a sequéncia de passos abaixo

resume a ideia empregada neste modulo “Otimizagao do reservatorio™:

1 — Gere aleatoriamente uma ESN (W™, W, WPa<k) ytilizando os hiperparametros

anteriormente determinados na etapa 1 (N, ¢y, Pw» Sin» Shack, @);
2 — Salve as matrizes W™ e W2k do passo 1;

3 — Determine as posicdes (i, j) nas quais os pesos de W séo diferentes de zero e

as salve em vetor auxiliar p;

4 — Inicialize uma busca evolutiva com o AEIQ-R ou com o0 CMA-ES, onde o

Cromossomo w corresponde aos pesos do reservatorio nas posicdes determinadas por p;

5 — Durante a avaliacdo de um individuo () utilize o seguinte procedimento:
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5.1 — Reinsira em W o vetor de pesos w nas posi¢oes dadas por p, criando

uma matriz Wy';

5.2 — Reescale W,' para o raio espectral p,, determinada na fase 1,

obtendo-se W';

5.3 — Forme uma nova ESN com W™ e WPack do passo 2 e W’ do passo

5.2 e atreine;

5.4 - A avaliacao de um individuo é o desempenho da ESN do passo 5.3

na simulacéo livre do conjunto de validagéo;

6 — Ao final do processo evolutivo, a matriz W final é formada com os melhores

valores de w;

7 — O método retorna como saida a matriz W do passo 6 e as matrizes W™ e
wPback do passo 2, com as quais pode-se formar uma ESN final, que pode ser treinada e

simular os conjuntos de validacéo e de teste.

Cabe observar que nesta fase, no caso do CMA-ES, o vetor de médias serd um
vetor m de tamanho lxn, ea matriz de covariancias C terd dimensoes Ny XMy, onde Ny

sera 0 numero de pesos ndo nulos a serem otimizados que compdem o vetor w.

5.3.

Resumo

Uma vez que cada uma das etapas (e sub etapas) tenham sido apresentadas, a

figura 28 resume na forma de pseudocddigo o modelo geral proposto:
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Modelo Geral
1: Entrada 1: Dados do sistema (treinamento, validagio e teste)
(dadosTreino, dadosVal, dadosTeste)

2:  Entrada 2: Inicializa pardmetros do AE escolhido (AEIQ-R ou CMA-ES)
etapa 1-parl; etapa 2 - par?2

3: Otimizagdo de parimetros globais da ESN:
(N, cw., pw. Sin. Sback, @) < Etapal(parl, dadosTreino, dadosVal)

4: Selegdo do melhor reservatério:
(Win, W, WP2k) « Etapa2(par2, dadosTreino, dadosVal)

5: Treinamento da ESN e simulag¢io do conjunto de validagio (se necessario):
(W°') — treinamento(W™, W, WPa¥ dadosTreino)
ESN « (wiu’ w‘ whack’ wnut}
Vval < ESN(dadosVal)

6: Simulagdo do conjunto de teste
Vteste — ESN(dadosTeste)

Figura 28 — Pseudocddigo do modelo geral proposto
Como mostrado pela figura 28, nos passos 1 e 2 da figura 28, o usuario é
responsavel por fornecer ao modelo, a base de dados do sistema dividida em treinamento,
validacao e teste, além de escolher e definir os parametros de configuracdo do algoritmo
evolutivo escolhido (AEIQ-R ou CMA-ES) para as etapas 1 e 2.

No passo 3, os parametros globais da rede sdao otimizados utilizando a etapa 1 do
método geral. A etapa 1 pode ser desempenhada pelo AEIQ-R ou pelo CMA-ES,
utilizando como cromossomo os parametros (N, ¢y, Pw> Sin» Svack, @) € (74) como funcéo
de aptiddo, que retorna o desempenho médio no conjunto de validacdo de n ESNs para

cada configuracgdo de hiperparametros dada por um individuo.

No passo 4 da figura 28, € selecionado o reservatdrio mais adequado para 0s
hiperparametros do passo 3, utilizando a etapa 2 do método, que retorna também as
matrizes W e WPack Na etapa 2, pode-se optar por utilizar métodos simples para a
escolha do reservatorio como o random e o SRG ou iniciar uma nova busca evolutiva
utilizando o AEIQ-R ou 0 CMA-ES, através do método “Otimizacdo do reservatorio”.
Nos mddulos random e SRG, a melhor rede é obtida escolhendo-se dentre um conjunto
de n ESNs com os mesmos hiperparametros da etapa 1, a rede cujo reservatorio,

inicializado aleatoriamente, resultar no menor RMSE,,; (caso do random) e menor
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coeficiente SRG (caso do SRG), calculado conforme (78). No moddulo “Otimizagdo do
reservatorio” sdo otimizados pelo AEIQ-R ou pelo CMA-ES os pesos inicialmente ndo
nulos de W de uma ESN inicializada aleatoriamente com os hiperparametros definidos
na etapa 1, mantendo-se Wi e Wba<k fixas, rescalando-se W para o raio espectral py, da

etapa 1 e utilizando-se (75) como funcdo de aptidao.

ApoGs a etapa 2, a rede final, se necessario, é treinada e simula conjunto de
validacdo (passo 5 da figura 28) e pode finalmente realizar a simulagéo livre do conjunto

de dados de teste (passo 6 da figura 28).
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Estudos de Caso

6.1.
Introducéo

Com o objetivo de verificar o desempenho do método proposto, foram
selecionados 9 problemas benchmark da area de Identificacdo de Sistemas, cujas bases
de dados estdo publicamente disponiveis no repositério DalSy (Database for the
Identification of Systems) (De Moor, 2018) ¢ no artigo “Three free data sets for
development and bechmarking in nonlinear system identification” (Wigren, 2013). As
secOes seguintes abordam a descrigéo de cada um dos problemas e de suas respectivas
bases de dados, bem como a apresentacdo e a discussdo dos resultados obtidos pelo
método proposto em cada estudo de caso. Também € apresentada a configuracéo utilizada
nos experimentos, bem como é realizada uma comparacao do desempenho dos diferentes
submodelos resultantes do modelo geral proposto. Testes estatisticos sdo aplicados nos
resultados gerais obtidos para comparacao das diferentes abordagens propostas e, quando
possivel, para comparacdo com os resultados obtidos por outros métodos de outros

autores.

6.2.
Descricao dos problemas

6.2.1.
Estudo de caso 1 - Trocador de calor a vapor liguido-saturado

Este estudo de caso refere-se a identificacdo de um trocador de calor, no qual agua,
que flui por um tubo de cobre, € aquecida através da troca indireta de calor com um fluxo

de vapor saturado e pressurizado (Bittanti & Piroddi, 1997).
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Entrada
de
Vapor

Entrada
de —

Liquido

Saida
de
Vapor

Figura 29 — Estrutura de um trocador de calor. Fonte: Adaptado de Bittanti & Piroddi (1997)

Tal processo é caracterizado por possuir comportamento néo linear, de fase ndo-
minima e variante no tempo (Bittanti & Piroddi, 1997; Al-Dhaifallah et al., 2015;
Soleimani et al., 2010). A base de dados utilizada neste trabalho pode ser acessada online
(De Moor, 2018) e contém 4000 amostras (simuladas) da vazdo do liquido na entrada do
trocador (u - entrada) e a temperatura do liquido na saida do trocador (y - saida) que
foram obtidas com um periodo de amostragem de 1,0 s e mantendo-se a temperatura do
liquido e a do vapor aplicados na entrada do trocador constantes (Bittanti & Piroddi, 1997)
(figura 30).

* Entrada:
- u — vazdo de entrada do liquido
* Saida:

- y — temperatura de saida do liquido
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Figura 30 — Variaveis do estudo de caso 1 (a) Entrada U — vazao de entrada do liquido no
trocador. (b) Saida y — temperatura de saida do liquido no trocador.

6.2.2.
Estudo de caso 2 - Secador de cabelo

O problema abordado neste estudo de caso refere-se a modelagem de um
dispositivo de laboratério (Feedback’s Process Trainer PT326), que possui

funcionamento analogo ao de um secador de cabelo (figura 31) (Ljung, 1987).

Aquecedor

Flum de ar F———
Am blEI‘ItE R
——

Ventilador
Sensor

Figura 31 — Vista frontal de parte do Feedback’s process trainer PT326. Fonte: Adaptado de
Leva & Papadoulos (2013).

O processo envolvido no dispositivo da figura 31 envolve a sucgéo de ar ambiente
através de um ventilador centrifugo para dentro de um tubo, onde o ar é aquecido em seu
interior por meio de um aquecedor e retorna para a atmosfera. Um termopar mede a

temperatura de saida do ar.

A base de dados utilizada neste estudo de caso, que pode ser obtida no repositorio
DalSy (De Moor, 2018), possui 1000 amostras, que foram obtidas através de medidas

reais (Ljung, 1987) da tenséo elétrica aplicada a resisténcia elétrica do aquecedor
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(variavel de entrada — u) e da temperatura do ar que sai para a atmosfera (variavel de

saida — y) com um periodo de amostragem de 0,08 s (figura 32):
* Entrada:
- u — tensdo elétrica aplicada ao aquecedor
» Saida:

- y — temperatura do ar de saida
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Figura 32 - Variaveis do estudo de caso 2 (a) Entrada u — tensdo na resisténcia de
aquecimento. (b) Saida y — temperatura medida pelo termopar.

6.2.3.

Estudo de caso 3 — Densidade de fluxo de calor através de uma parede de
duas camadas

Este estudo de caso envolve a identificacdo do comportamento dindmico do fluxo
de calor através de uma parede de duas camadas (tijolos e isolacdo) (Bloem, 1994) (figura
33).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

120

Primeira camada

|
L]

N NN NN NN N

Segundacamada

NININ NN

Figura 33 — Parede com duas camadas (tijolos e isolacéo). Fonte: Adaptado de Castellanos
(2008).

Este sistema térmico possui 2 entradas, as quais sao a temperatura interna (u,) e
a temperatura externa da parede (u,), e 1 saida, que é a densidade de fluxo de calor através
da parede (y). A base de dados possui 1680 amostras das varidveis citadas (periodo de
amostragem ndo informado) e pode ser baixada do repositério DalSy (De Moor, 2018)
(figura 34):

* Entradas:

- u; — temperatura interna da parede
- u, — temperatura externa da parede
» Saida:

- y — fluxo de calor através da parede
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Figura 34 - Variaveis do estudo de caso 3 (a) Entrada 1: u; — temperatura interna da parede.
(b) Entrada 2: u, — temperatura externa da parede (c) Saida y — densidade de fluxo de calor
através da parede.

6.2.4.
Estudo de caso 4 — Braco robdtico flexivel

Este estudo de caso envolve a identificacdo de um braco robotico flexivel

instalado em um motor elétrico (figura 35).

Angulo Ainguio
do da - -
: Mator * : lunts Articulagao
i ]
Motor Elétrico Vg A '
Imo s
#
Bm Jm :‘? KS
T 21
Estator = Rotor
[ T
Base rigida g
L1

Figura 35 — Braco robdtico flexivel. Fonte: Adaptado de Ferreira & Serra (2012).
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A base de dados utilizada, disponibilizada online pelo repositorio DalSy (De

Moor, 2018), contém 1024 amostras (com periodo de amostragem desconhecido) da

aceleracao do braco robotico (variavel de saida - y) em resposta ao torque de reacdo na

estrutura em relacdo ao solo (varidvel de entrada - u) (figura 36):
* Entrada:
- u — torque de reacao na estrutura em relacdo ao solo
* Saida:

- y — aceleracdo do braco robético

o
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o
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y - aceleracao do brago robotico
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(b)

900
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Figura 36 - Variaveis do estudo de caso 4 (a) Entrada: u — torque de reacao na estrutura em
relacdo ao solo. (b) Saida: y — aceleracdo do braco robdético.

6.2.5.
Estudo de caso 5 — Reator tanque de agitacao continua

Este estudo de caso envolve a modelagem de uma reagdo exotérmica em um

reator tanque continuamente agitado (CSTR — Reator tanque de agitacdo continua) e

refrigerado por um unico fluxo de refrigerante (figura 37).
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Cao.To.q_
—
Alimentagdo :I ——
L Gu(0).T(t)
AAYA
Qf[r)rTCU = - ’rr'[[rj

refrigerante

Figura 37 — Reator tanque continuamente agitado. Fonte: Adaptado de Kandroodi & Moshiri
(2011)

Dentro do CSTR da figura 37, dois produtos quimicos sdo misturados e atraves
de uma reacdo quimica exotérmica (com liberacdo de calor) produzem um composto A
de concentragdo C4(t) e com temperatura T(t) (Lightbody & Irwin, 1997). Um fluxo
qc(t) de um produto quimico refrigerante permite variar a temperatura T'(t) e a
concentragdo C,(t) da mistura final. Tal processo possui um comportamento dindmico
altamente néo linear (Kandroodi & Moshiri, 2011) e pode ser expresso pelas seguintes
equac0es diferenciais néo lineares (Lightbody & Irwin, 1997; Pellegrinetti & Bentsman,
1996):

. q __E __ (81)
CA(t + d) = ; (CAO - CA(t + d)) - koCA(t + d)e RT(t)

ks
+kqc(®)(1 — e 9c®)(Tgo — T(t))

onde C,, € a concentracdo inicial da mistura, g é a vazdo com que 0s produtos quimicos
sdo alimentados, T, é a temperatura inicial da mistura, T, é a temperatura do refrigerante,
d € um atraso no tempo e ky, E, R, v, kq, k, € k3 sdo constantes termodinamicas e

quimicas.

A base de dados utilizada neste problema esta disponivel no repositorio Dalsy (De
Moor, 2018) e contém 7500 amostras (periodo de amostragem de 0,1 min) obtidas do
modelo do CSTR, considerando como entrada para o sistema o fluxo de refrigerante q.(t)

e como saidas a concentracdo (C4(t)) e a temperatura T'(t) da mistura final (figura 38):
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* Entrada:

- u — fluxo de refrigerante q.(t)

* Saidas:

- y; — concentragdo da mistura final C,(t)

- y, — temperatura da mistura final T'(t)

o 1000 2000 3000 4000 5000 8000 7000
Amostras
=3 (a)
oS0 T T T
2 o014 —
? 012 — "!lf | hr pﬁ M_
£ | P, ”J'J . f e NG T A L W
é 0.08 LJ 1 Nﬁ” bl u.hw’u‘fﬁ‘r '/W LJ\ UWU,\ J lrw,qr; L” w,jw ' “’\MMH ‘J \Tu'lk I M l Pu} W\'\MJ —
\ ! ' I
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(c)

Figura 38 - Variaveis do estudo de caso 5 (a) Entrada: u — fluxo de refrigerante q.(t). (b) Saida

1: y, — concentracdo da mistura final C,(t). (c) Saida 2: y, — temperatura da mistura final T(t)

6.2.6.
Estudo de caso 6 — Tanques em cascata

Este problema consiste na identificacdo de um sistema de controle de fluido

composto por dois tanques ligados em cascata e alimentados por uma bomba (figura 39).
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tanque 1

" nivel de dgua 1
tensao (volts) I g

p g tanque 2

I nivel de agua 2

| reservatorio

Figura 39 — Sistema de controle de fluido com dois tanques em cascata. Fonte: Adaptado de
Wigren (2013) e Birpoutsoukis et al. (2018)

O sistema mostrado na figura 39 ¢é altamente ndo linear (Wigren, 2013) e possui
como entrada a tensdo aplicada na bomba (u) e como saidas os niveis de dgua nos tanques
superior (y;) e inferior (y,). A modelagem caixa branca para tal processo, ap6s aplicacéo
do principio de Bernoulli e conservacdo de massa, no espago de estados é dada por
(Wigren, 2013):

<351(t)) _ ( —kqyx1(t) ) + (k4u(t)) 4 (Wl(t)) (83)
% (t) ko721 (8) — kan/%2(0) 0 w,(t)

B =G D)+ () <8‘”

onde x; (t) e x,(t) sdo estados, w; (t) e w,(t) sdo distarbios, e, (t) e e, (t) séo erros de

medida e k4, k,, k5 € k, Sd0 parametros do sistema.

A base de dados utilizada neste estudo de caso contém 2500 amostras, com um
periodo de amostragem de 5,0 s, e pode ser livremente acessada em (Wigren, 2013)
(figura 40):

» Entrada:
- u — tensdo elétrica na bomba

 Saidas:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

126

- y; — nivel de agua no tanque superior

- y, — nivel de agua no tanque inferior
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Figura 40 - Variaveis do estudo de caso 5 (a) Entrada: u — tenséo aplicada na bomba. (b) Saida
1: y; — nivel de agua no tanque superior. (c) Saida 2: y, — nivel de agua no tanque inferior

6.2.7.
Estudo de caso 7 — Gerador de Vapor

Este estudo de caso representa a identificacdo de um sistema MIMO cujos dados
sdo obtidos de um modelo (Pellegrinetti & Bentsman, 1996) para um gerador de vapor da
planta termoelétrica de Abbott localizada em Champaign-Illinois, EUA (figura 41). Tal
sistema possui um comportamento altamente ndo linear, instavel, de resposta inversa, de
fase ndo minima com ruidos e atrasos no tempo devido a distarbios de carga (Pellegrinetti
& Bentsman, 1996). Tais efeitos sdo herdados no modelo utilizado para gerar os dados,
uma vez gque O mMesmo consegue representar 0os comportamentos dindmicos mais

importantes presentes no gerador de vapor de Abbott (Pellegrinetti & Bentsman, 1996).
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Vazdo de dgua de alimentagﬁo% Pressdo de vapor
1 L

» Nivel de dgua

Fornalha
Domo de vapor Aquecedor
1]
=]
re]
=
vy
Vazdo de combustivel d
L —» . . Vazdo de vapor
T Domo inferior |:— P
—_— > ‘_ Queimador — o
> —_ Excesso de oxigénio
Ventilador de tiragem induzida
. Ar ambiente

Vazdo de ar Ventilador de tiragem forcada

Figura 41 — Esquema basico do gerador de vapor. Fonte: Adaptado de Nozari & Banadaki
(2014).

O gerador de vapor da figura 41 é do tipo WTSG (Water Tube Steam Generator),
tendo como funcdo principal produzir vapor e agua aquecidos para utilizacdo em
processos industriais e na geracao de energia elétrica (Nozari & Banadaki, 2014). Em seu
interior existe uma fornalha onde ocorre queima de combustivel (6leo ou gas), liberando
gases quentes que transferem calor para os tubos de agua via conveccgdo. Bolhas de vapor
se formam no tubo de 4gua mais préximo ao queimador (tubo de subida) e sobem até o
domo de vapor, onde ocorre a separacao entre vapor e dgua (Nozari & Banadaki, 2014).
O vapor que sai do domo inferior é substituido por agua que flui em sentido contrario no
tubo de descida, mantendo-se um ciclo natural de substituicdo (Nozari & Banadaki,
2014). Para compensar o vapor “perdido” no domo de vapor, € fornecido um fluxo
continuo de &gua de alimentacdo. Um ventilador de tiragem forcada fornece ar de
combustdo para 0 queimador, enquanto que um ventilador de tiragem induzida retira
gases resultantes da combustdo da fornalha. Antes de ser liberado para o ambiente, o
vapor proveniente do domo superior do gerador de vapor passa por um aquecedor, onde
é superaquecido.

A base de dados para este problema pode ser baixada de forma online no
repositorio DalSy (De Moor, 2018) e possui 9600 amostras, obtidas com um periodo de
amostragem de 3 s. As entradas para este sistema sdo: a vazdo de combustivel (u,), a
vazdo de ar (u,), o nivel de adgua de referéncia (u3) e os distarbios definidos pelo nivel

de agua (u,) (figura 42). As saidas para este sistema séo: a pressao de vapor no domo
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superior (y;), 0 excesso de oxigénio nos gases de exaustao (y-), o nivel de &gua no domo

de vapor (ys) e a vazao de vapor produzido (y,) (figura 43).
» Entradas:
- u, — vazao de combustivel
- u, —Vvazao de ar
- uz — nivel de d4gua de referéncia
- u, — distarbios definidos pelo nivel de dgua
* Saidas:
- y; — presséao de vapor
- y, — excesso de oxigénio
- y3 — nivel de agua no domo de vapor

- y, — vazdo de vapor

u1 - vazdo combustivel

0

Amostras
(al

A A

0 1

vazdo ar

u2

Amostras

WA

T
|
7000 8000 9000 1000

u3 - nivel ref

Amostras
(e)

o4

AN A NI

u4 - distirbios

0
02
0

Amosiras

Figura 42 - Variaveis de entrada do estudo de caso 7 (a) Entrada 1: u; — vazao de combustivel.
(b) Entrada 2: u, — vazéo de ar (c) Entrada 3: uz — nivel de agua de referéncia. (d) Entrada 4:
u, — disturbios definidos pelo nivel de agua
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Figura 43 - Variaveis de saida do estudo de caso 7 (a) Saida 1: y, — pressao de vapor. (b)
Saida 2: y, — excesso de oxigénio. (c) Saida 3: y; — nivel de agua no domo do gerador de
vapor. (d) Saida 4: y, — vazdo de vapor.

6.2.8.
Estudo de caso 8 — Braco do leitor de CD

O benchmark “Brago do leitor de CD” trata da identificacdo da operagdo
mecanica de um dispositivo leitor de CD (figura 44).

Atuador de
posicionamento  Atuador de rotacéo
do braco &

Brago do”

D Compact Disc

/
Cabeca de leitura/escrita
do braco

Figura 44 - Operacdo mecéanica de um disposto leitor de CD. Fonte: Adaptado de Barry (2004)

O sistema mecanico da figura acima tem um comportamento dindmico complexo
e dificil de ser modelado por meio de equacdes fisicas (Dudul & Ghatol, 2003), além de
ser multivariavel, apresentando como entradas (u,,u,) as forcas aplicadas pelos

atuadores (um para posicionamento do brago e outro para a rotacdo do CD) e suas saidas
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(y1,y,) estdo relacionadas com a precisdo de rastreamento do braco em relacdo a
superficie do CD. A base de dados para este problema possui 2048 amostras, com periodo

de amostragem de 10 s, e foi obtida do repositério DalSy (De Moor, 2018) (figuras 45 e
46).

* Entradas:
- uq, u, — forgas aplicadas pelos atuadores
» Saidas:

- ¥4, ¥, — precisdo de rastreamento do brago

o
o
T

- for¢a no atuador 1
L‘h «—-O

ul

= | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Amostras
(a)
T T T T T

u2 - forga no atuador 2
I

| | | | | | | | | |
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Amostras
(b)

o

Figura 45 - Variaveis de entrada do estudo de caso 8 (a) Entrada 1: u, — for¢a aplicada no
atuador 1. (b) Entrada 2: u, — for¢a aplicada no atuador 2
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Figura 46 - Variaveis de saida do estudo de caso 8 (a) Saida 1: y, — preciséo de rastreamento

1. (b) Saida 2: y, — precisdo de rastreamento 2

6.2.9.

Estudo de caso 9 — Caixa de prata

Este estudo de caso refere-se a identificacdo de um circuito eletrénico de

laboratério denominado “caixa de prata” que simula o funcionamento de um sistema

mecanico de segunda ordem com uma m em movimento, um amortecedor viscoso d e

uma mola ndo linear cuja constante eléstica k(y) é fungdo do deslocamento y (figura 47).

k(¥)

B

y

d

—
m

R T

Figura 47 - Sistema mecénico massa-mola-amortecedor simulado pelo “caixa de prata”

O circuito “caixa de prata”

com:

¢ proj

my+dy+k(y)y=u

forca aplicada u (entrada) seguindo a seguinte equacao diferencial:

etado para relacionar o deslocamento y (saida) a

(85)
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k(y) = a+ by? (86)

onde a e b sao constantes.

A base de dados utilizada neste estudo de caso contém 131072 amostras (obtidas
com um periodo de amostragem de 1/610,35 s e pode ser baixada livremente em (Wigren,
2013) (figura 48).

* Entrada:
- u — forca aplicada na massa

» Saida:

- y — deslocamento da massa

| | | 1 | 1
o 2 4 6 8 10 12
Amostras 104

(a)

y - Deslocamento

| | | 1 | 1

o 2 4 6 8 10 12

Amostras “10%
(b)

Figura 48 - Variaveis do estudo de caso 9 (a) Entrada: u — forca aplicada na massa . (b) Saida:
y — deslocamento da massa.

6.3.
Configuracdes dos experimentos

6.3.1.

Configuragcdes gerais dos experimentos

Os experimentos para verificar o desempenho do modelo proposto nos problemas
benchmark de Identificagdo de Sistemas foram executados no MATLAB (MATLAB
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2016b) utilizando-se como base o toolbox para ESNs de Jaeger (2009) e os codigos fontes
do AEIQ-R de Cruz (2007), do CMA-ES de Hansen (2012) e do coeficiente SRG de Nifio
(2016). Com 0 objetivo de se obter um desempenho médio do modelo proposto, em cada

estudo de caso, foram realizadas 10 execu¢des do modelo geral (10 experimentos).

Por simplicidade, o AE escolhido para a etapa 1 também foi o utilizado na etapa
2 no modulo de otimizacdo do reservatorio. Em cada execucdo do método geral, foram
utilizadas 10 ESNs (n = 10) para o calculo de f,,q;, €m (74) na etapa 1 e para gerar as
redes a serem selecionadas pelos métodos Random e SRG na etapa 2 . Com o objetivo de
comparar as metodologias Random e SRG, 0 mesmo conjunto n de redes inicializadas
apos a etapa 1 pelo AE escolhido é utilizado como entrada para estes métodos. Com isto,
do modelo geral sdo obtidos 6 submodelos a serem testados e comparados nos
experimentos: AEIQ-R/Random/ESN, AEIQ-R/SRG/ESN, AEIQ-R/AEIQ-R/ESN,
CMA-ES/Random/ESN, CMA-ES/SRG/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN (tabela 3).

Tabela 3 — Submodelos resultantes do modelo geral testados

Submodelos
Modelo Geral
Etapa 1 Etapa 2 Nome N°
Random AEIQ-R/Random/ESN 1
AEIQ-R SRG AEIQ-R/SRG/ESN 2
AEIQ-R AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 3
Random CMA-ES/Random/ESN 4
CMA-ES SRG CMA-ES/SRG/ESN 5
CMA-ES CMA-ES/CMA-ES/ESN 6

6.3.2.
Configuracdes das ESNs

Como dito anteriormente, para geracao e treinamento das ESNs foi utilizado o
toolbox de Jaeger (Jaeger, 2009). Mantendo-se as configuragdes do mesmo, as matrizes
Wit e WPak foram inicializadas entre [-1;1] e Wy entre [—0,5; 0,5]. Como funcéo de
ativacdo para o reservatorio, utilizou-se a tanh, enquanto que na camada de saida, foi
utilizada a funcéo linear. O método de treinamento foi o da pseudoinversa, como descrito
na secdo 3.5. As entradas e saidas da rede, em cada estudo de caso, sdo as mesmas das

bases de dados descritas na sec¢do 6.2, isto é ndo se utilizou nenhuma entrada adicional
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com sinais atrasados no tempo das entradas e/ou saidas do sistema. A tabela 4 resume as

configuracdes utilizadas para as ESNSs.

6.3.3.

Tabela 4 — Configuracdes das ESNs

Método de Treinamento

Pseudoinversa

Funcdo de ativacdo do reservatorio

Tanh

Tipo de neurdnio no reservatorio

Leaky Integrator

Funcdo de ativacdo da saida Linear

Faixa de Win [-1;1]

Faixa de W2k [-1;1]
Faixa de W, [-0,5;0,5]

Entradas da rede

Mesmas da base de dados do sistema

Saidas da rede

Mesmas da base de dados do sistema

Diviséo e pré-processamentos das bases de dados

A tabela 5 resume as informacdes das bases de dados apresentadas na secdo 6.2:

Tabela 5 — Informacdes das bases de dados utilizadas nos estudos de casos

Estudo de Caso Nome da Base de Dados Amostras Entradas Saidas
1 Trocador de calor a vapor liquido-saturado 4000 1 1
2 Secador de cabelo 1000 1 1
3 Densidade de fluxo de calor através de uma 1680 2 1

parede de duas camadas
4 Braco robdtico flexivel 1024 1 1
5 Reator tanque de agitacéo continua 7500 1 2
6 Tanques em cascata 2500 1 2
7 Gerador de Vapor 9600 4 4
8 Braco do leitor de CD 2048 2 2
9 Caixa de prata 131072 1 1

Em cada estudo de caso, as amostras disponiveis das bases de dados foram

divididas em 3 conjuntos: treinamento, validacdo e teste. Visando uma posterior

comparagdo de resultados, a escolha das amostras utilizadas em cada um destes

subconjuntos de dados foi condicionada as divisdes utilizadas por trabalhos recentes na

literatura que utilizaram as mesmas bases de dados. Desta forma, o conjunto de teste em

cada base de dados desta dissertacdo foi 0 mesmo utilizado por trabalhos recentes,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


135

enguanto que os dados de estimacdo utilizados nestes trabalhos foram divididos de forma
similar, na maioria dos casos, entre treinamento e validacdo nesta dissertagéo. A tabela 6
mostra a diviséo das bases de dados empregada nesta dissertacdo em cada estudo de caso,
juntamente com o valor do periodo de washout (T,) para as ESNs, que foi arbitrado e
mantido fixo nos experimentos. Os autores com 0s quais 0s modelos serdo comparados

sdo citados na secao 6.4 de apresentacédo de resultados.

Tabela 6 - DivisGes das bases de dados valores de T, para cada estudo de caso

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

Estudo de Base de dados*
caso Treinamento Validacdo Teste T,
1 550 (1 a 550) 450 (551 a 1000) 3000 (1001 a 4000)] 100
2 150 (1 a 150) 150 (151 a 300) 300 (301 a 1000) 50
3 200 (1 a 200) 300 (201 a 500) 1000 (501 a 1500) 10
4 312 (1a312) 200 (313 a 512) 512 (513 a 1024) 30
5 2500 (1 a 2500) 2500 (2501 a 5000) 2500 (5001 a 7500) 100
6 750 (1 a 750) 500 (751 a 1250) 1250 (1251 @ 2500)] 100
7 5600 (1 a 5600) 2000 (5601 a 7600) | 2000 (7601 a 9600)] 100
8 200 (1a 200) 300 (201 a 500) 1000 (501 a 1500) 10
8 (extra) 600 (1 a 600) 600 (601 a 1200) 839 (1210 a 2048) 10
9 51072 (40001 a 91072) | 40000 (91073 a 131072) | 40000 (1 a 40000) 1000

1 — NUumero de amostras (amostra inicial a amostra final)

Antes de serem utilizados no processo de identificacdo, os dados foram

linearmente normalizados entre 0 e 1, seguindo-se:

X - Xmin (87)

XN ==

Xméx - Xmin
onde X, é o valor normalizado da variavel X, X, € X S80 seus valores maximo e
minimo. Assumiu-se para X,;usx € Xmin, Valores 20% acima e 20% abaixo dos valores
maximo e minimo, respectivamente, da variavel correspondente nos dados de estimacao
(treinamento e validacéo) de forma que os dados de teste ndo influenciem a normalizacao

dos dados.
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6.3.4.

Configuragdes dos Algoritmos Evolutivos

Ainda que o modelo proposto defina automaticamente os parametros de uma ESN,
os parametros dos AEs, bem como as faixas de variacdo de suas variaveis precisam ser
ajustados, o que depende de um processo de tentativa e erro. A seguir séo mostrados 0s

valores de tais parametros definidos em alguns testes iniciais.

O intervalo de variacdo utilizado em cada variavel a ser otimizada pelos AEs nas

etapas 1 e 2 em cada experimento é mostrado na tabela 7.

Tabela 7 — Intervalo de variag8o das variaveis otimizadas pelo AEIQ-R e pelo CMA-ES

Estudo de Etapa 1l Etapa 2
caso N Cw Pw Sin Sback a w
1 [40;250] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]] [0;1] | [0,1;1]] [~0,5;0,5]
2 [20;100] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]] [0;1] | [0,1;1]] [-0,5;0,5]
3 [20;100] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]] [0;1] | [0,1;1]] [—0,5;0,5]
4 [20;150] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]| [0;1] [ [0,1;1]] [<0,5;0,5]
5 [50;300] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]] [0;1] | [0,1;1]] [-0,5;0,5]
6 [40;200] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]| [0;1] | [0,1;1]] [—0,5;0,5]
7 [50;500] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]| [0;1] | [0,1;1]] [-0,5;0,5]
8 [15;75] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]] [0;1] | [0,1;1]] [<0,5;0,5]
9 [200;450] | [0,1;1]] [0,1;0,99] | [0,0001;1]] [0;1] | [0,1;1]] [-0,5;0,5]

Como mostrado pela tabela 7, o intervalo de variacdo dos parametros gerais cyy,
Pw Sin» Spack € @ € dos pesos do reservatorio foi 0 mesmo em todos os experimentos. A
Unica faixa de valores que mudou entre os problemas foi o do pardmetro N. Conforme
visto no capitulo 3, para evitar problemas de overfitting, N deveria figurar entre T/10 e
T /2, porém como verificado em alguns testes iniciais tal faixa de valores superestima 0s
valores de N e em alguns casos, como o0 dos problemas 7 e 9, que envolvem bases de
dados maiores e/ou com mais variaveis, tal estratégia € inviavel de ser utilizada devido
ao grande custo de se utilizar redes muito grandes. Desta forma, tal faixa foi usada como
ponto de partida e conforme as solucdes atingidas pelos AEs, restringiu-se tal faixa nos

valores da tabela 7 para os experimentos finais.
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Para o AEIQ-R, o intervalo de geracdes em que a populacdo quantica ¢ atualizada
(up@) foi mantido fixo em 5 geracdes e os valores dos demais parametros de configuracao
foram definidos ap6s alguns testes iniciais, testando-se algumas configuracoes fixas.
Durante a execucdo dos experimentos, deu-se preferéncia a valores pequenos de
populacdo classica (no maximo 75) de forma a reduzir o custo computacional.
Consequentemente, o tamanho da populacdo quantica foi menor do que o da classica e
escolhido de forma que N, fosse mdltiplo de N,. Durante os experimentos, a ideia era de
se testarem numeros de geracdes de 50, 100, 150 e 200 nas duas etapas, porém, verificou-
se que o tempo computacional despendido na segunda etapa era bem menor do que na
primeira, entdo utilizou-se um nimero maior de geracfes na etapa 2. Alguns valores
tabelados foram testados para C, e C,. A tabela 8 mostra os valores definidos para os
parametros de configuracdo do AEIQ-R para as etapas 1 e 2, em cada experimento, 0s

quais retornaram os melhores valores de aptiddo nos testes iniciais:

Tabela 8 — Pardmetros de configuragdo do AEIQ-R

Estudo de caso | Etapa N¢ Ng C, Gen upG Co
1 50 10 0,45 150 5 0,75

1 2 75 15 0,45 600 5 0,75
1 60 20 0,9 50 5 0,8

2 2 50 25 0,85 800 5 0,7
1 50 5 0,8 50 5 0,4

3 2 40 10 0,3 500 5 0,8
1 60 20 0,6 100 5 0,2

4 2 40 10 0,3 1000 5 0,8
1 30 10 0,3 100 5 0,6

5 2 45 15 0,6 700 5 0,4
1 30 10 0,9 100 5 0,6

6 2 30 5 0,6 800 5 0,4
1 30 10 0,6 100 5 0,8

7 2 50 10 0,6 100 5 0,8
1 75 15 0,85 150 5 0,7

8 2 60 15 0,8 500 5 0,6
1 15 5 03 30 5 0,6

9 2 30 10 09 30 5 0,4

No caso do CMA-ES, ndo realizou-se testes iniciais, apenas igualou-se o valor de

A ao de N, previamente determinado para o AEIQ-R, e utilizou-se 0 mesmo ndmero de
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geracOes utilizadas pelo AEIQ-R, de forma que o numero de avaliagdes de ambos 0s
algoritmos fosse 0 mesmo (tabela 9). O valor inicial de m(®, que é uma das entradas para
o algoritmo, foi escolhido como um vetor aleatdrio uniformemente distribuido dentro do
intervalo de variacdo das variaveis do problema. O valor de ¢(®, outra entrada para o
algoritmo, foi escolhido como um vetor com valor de 30% da faixa de variacdo de cada
variavel do problema. Os demais parametros do algoritmo foram mantidos em seus

valores default.

Tabela 9 - Parmetros de configuragdo do CMA-ES

Estudo de caso | Etapa Yl u (default) Gen
1 50 25 150

1 2 75 37 600
1 60 30 50

2 2 50 25 800
1 50 25 50

3 2 40 20 500
1 60 30 100

4 2 40 20 1000
1 30 15 100

5 2 45 22 700
1 30 15 100

6 2 30 15 800
1 30 15 100

7 2 50 25 100
1 75 37 150

8 2 60 30 500
1 15 7 30

9 2 30 15 30

6.4.
Resultados e discussoes

Todos os resultados apresentados a seguir referem-se ao desempenho da ESN
durante a simulacdo livre (previsdo de infinitos passos a frente) dos dados e ndo a
previsdes de 1 passo a frente. Devido a quantidade de estudos de caso e tambeém ao grande
tamanho de algumas bases de dados, os experimentos foram executados em diferentes
computadores e com versoes paralelizadas do AEIQ-R e sequenciais do CMA-ES, o que

inviabilizou uma comparacdo em termos de custo computacional das abordagens testadas.
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Desta forma, somente serdo comparados e discutidos somente os resultados de acuracia

das 6 diferentes variagdes do modelo geral testadas.

Quanto a exibicdo dos resultados, mesmo que se tenham realizados 10
experimentos independentes para cada estudo de caso, somente serdo exibidos os graficos
referentes a simulacéo livre das varidveis de saida e graficos de razdo de separacao da
configuracdo de cada submodelo que tiver obtido melhor desempenho durante o teste.
Serdo omitidos os resultados de otimizacdo dos pesos das ESNs e somente seré exibida a
configuracdo de parametros globais do submodelo que tiver atingido melhor desempenho
entre os testados. Os resultados de todas as solugbes de cada submodelo nos 10

experimentos podem ser consultados no apéndice A.

Para cada estudo de caso, foram calculados o desempenho médio nos conjuntos
de treinamento, validacdo e teste da melhor ESN retornada por cada submodelo nos 10

experimentos, conforme figura a seguir:

RMSEzreinamento

/,[ submodelo 1 ]—.| ESN Final )<RMSE”,,M5,,

Modelo
Geral

Experimento 1

\ RMSErrsinamento
. [ Submodelo 6 ]—Dl ESN Final <RMSE‘H(H(€RVSD

RMSE,

Tests

. RMSE 50
de Caso k
. RMSErreinamento
( submodelo 1 ]—.| ESN Final )<RMSEV,1;,-M;50
Modelo / .

Experimento 10

Geral RM5Erese.

RMSErpeinamento

( submodelo s ]—>| ESN Final RMSEyatiaasio

RMSE; e

Figura 49 - Organizacao geral dos experimentos

Como mostrado pela figura 49, para cada estudo de caso, foram realizados 10
experimentos, que correspondem a 10 execugOes independentes do modelo geral. Em
cada experimento, cada um dos 6 submodelos derivados do modelo geral retornou uma
ESN final, a qual foi utilizada simular os conjuntos de treinamento, validacdo e teste,
retornando em cada um dos casos um valor de RMSE

(RMSEreinamentor RMSEyqiiqacio € RMSEeste, respectivamente). Desta forma, nas
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subsecdes seguintes, em cada estudo de caso, foi obtido o desempenho médio de cada

submodelo nos conjuntos de treinamento, validacao e teste, da seguinte forma:

10
RMSEreinamento ij (88)
RMSEmédiOtreinamento ik Z 10
j=1
10 RMSEvalidaginij (89)
RMSEmédiOValidagéo ik - Z 10
j=1
10
RMSEtestEij 0
RMSEmédiOtestel'k = Z T
j=1

onde k = 1,2, ...,9 corresponde ao numero do experimento, i = 1, 2, ...,6 € 0 nUmero do

submodelo, j=1,2..,10 € o nimero do experimento e RMSE,,

€di0treinamentoj’

RMSE,, RMSE,, correspondem ao RMSE médio nos 10

édiopalidacio ’ eédioteste

experimento do submodelo i no estudo de caso k nos conjuntos de treinamento, alidagéo

e teste, respectivamente.

Cabe observar gue na etapa 1 do modelo geral, durante a avaliacdo, sao treinadas
e é obtido o desempenho médio de 10 ESNs (coincidentemente com o numero de
experimentos) para cada individuo, que representa um conjunto de parametros gerais.
Ainda, durante os métodos Random e SRG na segunda etapa séo inicializadas 10 ESNs
(também coincidentemente com o numero de experimentos) com 0s parametros
determinados na etapa 1, as quais sdo selecionadas com base no erro de validacdo e

coeficiente SRG, respectivamente.

6.4.1.
Estudo de caso 1 - Trocador de calor a vapor liguido-saturado

A tabela 10 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 1 — Trocador de
calor a vapor liquido-saturado, com o AEIQ-R e o0 CMA-ES configurados conforme

tabelas 7 e 8 e com a base de dados dividida como mostrado na tabela 6:
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Tabela 10 — Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Trocador de calor a vapor liquido-saturado nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validacdo Teste
Submodelo média média média melhor pior desvio

AEIQ-R/Random/ESN 0,025660 0,150896 | 0,194123 | 0,175676 | 0,240606 | 0,017544
AEIQ-R/SRG/ESN 0,025511 0,187822 | 0,236160 | 0,202707 | 0,264654 | 0,020497
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,024818 0,077889| 0,133451| 0,127238| 0,139479| 0,003544
CMA-ES/Random/ESN 0,030581 0,156905 | 0,196809 | 0,179600 | 0,254880 | 0,021456
CMA-ES/SRG/ESN 0,030700 0,181703 | 0,228058 | 0,191796 | 0,256434 | 0,026123
CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,025197 0,100066 | 0,144726 | 0,131503 | 0,157982 | 0,009315

Pelos resultados mostrados pela tabela 10, pode-se ver que para este estudo de
caso os submodelos AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN, que otimizaram

tanto os parametros globais como os pesos da ESN, foram os mais precisos, apresentando

um RMSE médio na simulacdo do conjunto de teste de 0,133451 e 0,144726,

respectivamente. Comparando-se os métodos Random e SRG, pelos resultados obtidos
na tabela 10, pode-se ver que tanto quanto utiliza-se 0 AEIQ-R como 0 CMA-ES na etapa

1, neste estudo de caso, o método Random na etapa 2 gera, em media, resultados melhores

do que as solucdes encontradas pelo método SRG na simulacdo do conjunto de teste.

Antes de se comparar o desempenho dos AEs, as figuras 49 e 50 mostram as curvas de
evolugdo dos algoritmos AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1 e 2, exibindo-se a média da

aptidao nos 10 experimentos do melhor individuo da populacéo a cada geracao:

Curva de Evolucao - Etapa 1

0.3
—AEIQ-R
0.28 || —CMA-ES| ]
0.26 1|
2 0.24 -",'|I|I \
'-g II| II!I
"5_ \ I k
< 0.22 'lI
L
II\ IH\
02
AN
"\ Y
0.18 [ ™ Y,
— Yo
—— A N e A A,
0.16 : : =
0 50 100 150

Geracodes

Figura 50 — Curva de evolugdo da etapa 1 (média da aptidao do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 1
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Curva de Evolugao - Etapa 2

0.15
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014 "II §
1*\1‘" —CMA-ES
0.13 EH qu‘-n
l'tk "ﬂ‘.
° 0.12 | \ M‘#‘-’u\.%
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Figura 51 - Curva de evolucao da etapa 2 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 1

Tabela 11 — Aptidao dos AEs na ultima geragdo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 1
Aptiddo na ultima geracdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,161294 0,077889
CMA-ES 0,165404 0,100066

Como mostrado na figura 49, o0 AEIQ-R conseguiu evoluir, em média, solucdes
com melhor aptidao durante todas as geracoes da etapa 1, gerando resultados ligeiramente
melhores na Ultima geracdo do que o CMA-ES (0,161294 contra 0,165404,
respectivamente, conforme tabela 11). Esta ligeira superioridade do AEIQ-R refletiu-se
em melhores solucBes geradas pelo método Random durante o teste (RMSE médio de
0,194123 para o AEIQ-R/Random/ESN) em comparacdo com o método Random
proveniente do CMA-ES (0,196809 para o CMA-ES/Random/ESN), mas ligeira
inferioridade comparando-se ambas abordagens com o método SRG na etapa 2 (AEIQ-
R/SRG/ESN - 0,236160 e AEIQ-R/SRG/ESN - 0,228058). Cabe ressaltar que a
oscilacéo de valores de aptiddo entre uma geracao e outra na curva de evolugdo do CMA-
ES se deve ao mesmo se tratar de uma ES (u, 1) e, portanto, néo elitista, enquanto que o
AEIQ-R guarda as melhores solucdes a cada geragéo na populagéo B(t), gerando uma

curva de evolucdo sempre descendente.

Pela figura 50, pode-se ver que ha uma superioridade mais acentuada para o
AEIQ-R frente ao CMA-ES (aptiddio média de 0,077889 contra 0,100066,

respectivamente na dltima geracdo conforme tabela 11) durante a evolucao da etapa 2,
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embora ainda, visualmente, ambos algoritmos parecam ndo ter convergido. Tal
superioridade do AEIQ-R refletiu-se em um melhor desempenho médio durante o teste
pelas solucdes encontradas pelo método AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (RMSE de 0,133451)
em comparacdo com o CMA-ES/CMA-ES/ESN (RMSE de 0,144726).

A tabela 12 mostra a configuracdo de parametros globais que gerou as melhores
solugdes de cada submodelo (dentre as 10 solucGes finais de cada experimento), enquanto
que as figuras 51 a 56 mostram a simulagéo por cada uma dessas solug¢des dos conjuntos
de treinamento, validacdo e teste. A figura 57 mostra os graficos de razéo de separagédo
para cada uma dessas solucdes.

Tabela 12 — Paradmetros globais da melhor solugéo encontrada por cada submodelo para o
estudo de caso 2

Melhor solucéo N Cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 197 0,5367 0,6448 0,1121 0,0457 0,8792
AEIQ-R/SRG/ESN 197 0,5367 0,6448 0,1121 0,0457 0,8792
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 227 0,3728 0,4418 0,3426 0,0635 0,7791
CMA-ES/Random/ESN 119 0,5923 0,3414 0,0622 0,0178 0,9634
CMA-ES/SRG/ESN 210 0,6613 0,5655 0,0463 0,0115 0,9052
CMA-ES/CMA-ES/ESN 157 0,8251 0,7874 0,4939 0,7943 0,9940
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Figura 52 — Simulacédo da variavel de saida y do estudo de caso 1 utilizando a melhor solucéo
do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 53 - Simulagao da variavel de saida y do estudo de caso 1 utilizando a melhor solugéo
do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 54 - Simulacéo da varidvel de saida y do estudo de caso 1 utilizando a melhor solucao
do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 55 - Simulagao da variavel de saida y do estudo de caso 1 utilizando a melhor solugéo
do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 56 - Simulacdo da varidvel de saida y do estudo de caso 1 utilizando a melhor solucéo
do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 57 - Simulacéo da variadvel de saida y do estudo de caso 1 utilizando a melhor solucao
do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN

A figura 57 mostra os graficos de razdo de separacdo obtidos para a melhor

solucdo encontrada por cada submodelo.
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Figura 58 — Graficos de razdo de separacdo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 1


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

147

Como mostrado pelas figuras 52 a 57, as melhores solucbes de cada submodelo
dentre os 10 experimentos conseguiram simular adequadamente a variavel de saida do
sistema. Como mostrado anteriormente na tabela 10, dentre as melhores solucdes de cada
submodelo, os métodos AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN também
apresentaram melhor acuracia nesta simulacdo (RMSEs de 0,127238 e 0,131503,
respectivamente). Comparando-se os graficos de razdo de separacdo, pode-se ver as
solucBes encontradas pelos métodos AEIQ-R/SRG/ESN e AEIQ-R/Random/ESN foram
bastante similares e mantiveram-se dentro da regido atratora, enquanto que o reservatorio
da solucdo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN, que passou por otimizacdo, permaneceu ha zona
cadtica e ainda assim, gerou resultados de acuracia melhores. No caso das solucdes
encontradas partindo-se do CMA-ES, o mesmo comportamento é observado, entretanto,
as respectivas solugdes provenientes do AEIQ-R visualmente parecem estar mais

préximas da regido objetivo.

A tabela 13 compara os resultados obtidos pelas melhores solucdes dos
submodelos com os melhores resultados dos métodos de Liu et al. (2013) e Hansson et
al. (2012), que utilizaram as mesmas amostras de teste. A métrica utilizada para

comparacao € a fit, cujo objetivo é atingir um valor mais proximo de 100%:

fit(%) = 100(1 — ||y — yI|/|ly — 7] (91)

Tabela 13— Comparacao de resultados com outros métodos para o benchmark Liquid-
Saturated Heat Exchanger

Método Métrica

Fit
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 91,8
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 91,1
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 89,7
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 88,9
CMA-ES/SRG/ESN (melhor) 88,2
AEIQ-R/SRG/ESN (melhor) 87,5
Weighted Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 76,6
CVA (Hansson et al., 2012) 71,8
IVM (Hansson et al., 2012) 70,8

MOESP (Hansson et al., 2012) 70,8
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Método Métrica
Fit
NOINSTR (Hansson et al., 2012) 70,8
N4SID (Hansson et al., 2012) 70,8
Regularized Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 45,1
NONE (Hansson et al., 2012) -245

Como mostrado pela tabela 13, os resultados atingidos pelas melhores solugdes
de cada submodelo deste trabalho sdo bem superiores as melhores solugdes dos métodos
de Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012) para este estudo de caso, com destaque para
as solugdes AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN que apresentaram valores
de fit de 91,8% e 91,1%, respectivamente, enquanto que o melhor método de Liu et al.

(2013), o Weighted Nuclear Norm, atingiu um fit de 76,6% no mesmo conjunto de teste.

6.4.2.
Estudo de caso 2 — Secador de cabelo

A tabela 14 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 2 — Secador de
cabelo, com 0 AEIQ-R e o0 CMA-ES configurados conforme tabelas 7 e 8 e com a base

de dados dividida como mostrado na tabela 6:

Tabela 14 — Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Secador de cabelo nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validacdo Teste
Submodelo média média média melhor pior desvio

AEIQ-R/Random/ESN 0,051005 0,104672 | 0,135961 | 0,128737 | 0,143988 | 0,004907

AEIQ-R/SRG/ESN 0,052977 0,123969 | 0,152971 | 0,117701 | 0,180636 | 0,021669

AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,135920 0,074572| 0,130780 | 0,112544 | 0,180968 | 0,019675

CMA-ES/Random/ESN 0,052960 0,102639 | 0,141140 | 0,130475 | 0,151993 | 0,007717

CMA-ES/SRG/ESN 0,050968 0,110911 | 0,149405 | 0,136650 | 0,164323 | 0,009816

CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,082825 0,076495 | 0,123333 | 0,105634 | 0,142720| 0,014679

Como mostrado pela tabela 14, neste segundo estudo de caso também pode-se
verificar pelos resultados médios RMSE durante o teste, que os métodos AEIQ-R/AEIQ-
R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN apresentaram um resultado de acuréacia melhor do que
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os demais, com um melhor desempenho, neste caso, para o ultimo submodelo. A julgar
os resultados de teste dos métodos Random e SRG, vé-se que tanto quanto se utiliza o
AEIQ-R como o CMA-ES na etapa 1, o desempenho médio daquele método no teste
supera os resultados desta ultima abordagem. As figuras 59 e 60 mostram as curvas de
evolucdo do AEIQ-R e do CMA-ES nas etapas 1 e 2, exibindo-se a média da aptidao nos
10 experimentos do melhor individuo da populacdo, enquanto a tabela evidencia os
resultados de aptidao atingidos por cada algoritmo na Gltima geracdo de ambas etapas:

Curva de Evolucgao - Etapa 1

0.13

—AEIQ-R
—CMA-ES| |

0125

02

Aptidao

0.115 |

0.11

0.105 * * * * * * * * *
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Geracbdes

Figura 59 — Curva de evolugdo da etapa 1 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 2
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Figura 60 - Curva de evolugdo da etapa 2 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 2
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Tabela 15 — Aptidao dos AEs na Ultima geracéo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 2
Aptidao na ultima geracdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,110724 0,074572
CMA-ES 0,106414 0,076495

Pelas figuras acima, vé-se que o AEIQ-R obteve desempenho inferior na curva de
evolucdo da etapa 1 e desempenho superior na evolugdo da etapa 2, ainda que nesta a
diferenga tenha sido pequena em termos numéricos na Ultima geracdo (0,074572 —
AEIQ-R e 0,076495 — CMA-ES), embora ainda, visualmente, ambos algoritmos paregcam
ndo ter convergido. Embora tenha obtido um desempenho superior na otimizacdo da
funcdo de aptiddo ao fim da etapa 2, as solugbes encontradas pelo CMA-ES apéds a
otimizagdo da mesma obtiveram desempenho superior durante o teste, conforme

anteriormente analisado.

A tabela 16 mostra a configuracdo de pardmetros globais que gerou as melhores
solucdes de cada submodelo (dentre as 10 soluges finais de cada experimento), enquanto
que as figuras 61 a 66 mostram a simulacao por cada uma dessas solucdes dos conjuntos
de treinamento, validacdo e teste. A figura 67 mostra os graficos de razdo de separacao
para cada uma dessas solugoes.

Tabela 16 — Parametros globais da melhor solugdo encontrada por cada submodelo para o
estudo de caso 2

Melhor solugcao N cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 23 0,7402 0,8143 0,3526 0,2564 0,7745
AEIQ-R/SRG/ESN 28 0,5009 0,7023 0,4812 0,4241 0,6388
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 24 0,6612 0,5320 0,3851 0,3290 0,6377
CMA-ES/Random/ESN 22 0,4321 0,1776 0,0539 0,0844 0,5812
CMA-ES/SRG/ESN 20 0,2515 0,1000 0,0147 0,0390 0,6060
CMA-ES/CMA-ES/ESN 21 0,2332 0,1248 0,0295 0,0352 0,6187
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Figura 61 — Simulagéo da variavel de saida y do estudo de caso 2 utilizando a melhor solugéo

do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 62 - Simulagdo da variavel de saida y do estudo de caso 2 utilizando a melhor solugéo

do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 63 - Simulacédo da variadvel de saida y do estudo de caso 2 utilizando a melhor solucao

do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 64 - Simulacdo da variavel de saida y do estudo de caso 2 utilizando a melhor solugéo

do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 65 - Simulacédo da variadvel de saida y do estudo de caso 2 utilizando a melhor solugao

do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 66 - Simulagdo da variavel de saida y do estudo de caso 2 utilizando a melhor solugéo

do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 67 — Gréficos de razéo de separacéo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 2

Como mostrado pelas figuras 61 a 66, as melhores solucdes de cada submodelo
dentre os 10 experimentos conseguiram simular adequadamente a variavel de saida do
sistema. Como mostrado anteriormente na tabela 14, dentre as melhores solucdes de cada
submodelo, os métodos AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN também
apresentaram melhor acuracia nesta simulacdo (RMSEs de 0,112544 e 0,105634,

respectivamente).

Comparando-se os graficos de razdo de separacdo da figura 66, pode-se ver que
dos métodos derivados do AEIQ-R, as melhores solu¢bes AEIQ-R/Random/ESN e
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN apresentaram graficos similares, dentro da area atratora, com o
deste ultimo estando visualmente um pouco mais préximo da regido objetivo. A melhor
solucéo encontrada pelo método AEIQ-R/SRG/ESN esta claramente com o grafico mais
proximo da regido objetivo, e apesar disto, ndo apresenta 0 melhor desempenho entre as
solucgdes derivadas do AEIQ-R. As solucbes provenientes do CMA-ES, ficaram dentro

da zona atratora, porém muito mais distantes da regido objetivo.

A tabela 17 compara os resultados obtidos pelas melhores solugdes dos
submodelos do modelo geral deste trabalho com os melhores resultados dos métodos de

Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012), que utilizaram as mesmas amostras de teste.
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Tabela 17 — Comparacéo de resultados com outros métodos para o benchmark Secador de

cabelo
Metodo Meétrica

Fit
NOINSTR (Hansson et al., 2012) 90,2
Regularized Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 88,6
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 87,1
Weighted Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 86,3
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 86,3
AEIQ-R/SRG/ESN (melhor) 85,7
N4SID (Hansson et al., 2012) 85,0
CVA (Hansson et al., 2012) 84,9
IVM (Hansson et al., 2012) 84,9
MOESP (Hansson et al., 2012) 84,8
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 84,3
NONE (Hansson et al., 2012) 84,2
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 84,1
CMA-ES/SRG/ESN (melhor) 83,4

Como mostrado pela tabela 17, a melhor solucdo deste trabalho, obtida com o
modelo CMA-ES/CMA-ES/ESN figura como o 3° melhor em comparagdo aos métodos
de Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012), ndo conseguindo superar os modelos
NOINSTR (Hansson et al., 2012) e Regularized Nuclear Norm (Liu et al., 2013) em
termos de fit. Uma possivel explicacdo para a inferioridade dos modelos com ESN para
este estudo de caso pode estar relacionado a natureza do sinal utilizado como entrada para
excitar o sistema. Como mostrado pela figura 32 da secdo 6.2.2, o sinal de entrada do
sistema é de amplitude binaria, com varia¢Ges na largura dos pulsos que refletem em
variagbes na frequéncia. Desta forma, a dindmica excitada por este sinal é
predominantemente linear, uma vez que varia¢fes na amplitude do sinal de entrada,
importantes para evidenciar comportamentos néo lineares, ndo foram muito exploradas.
Uma possivel evidéncia de que o sistema esta operando em uma regido linear pode ser
enxergada analisando-se as melhores solugfes derivadas do CMA-ES, que possuem

fatores de escala da entrada e da realimentacdo com valores muito pequenos, o que indica
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que os neurdnios do reservatorio estariam operando proximos da regido linear. Estes
valores pequenos de fatores de escala, também explicariam os gréficos de razéo de
separacao obtidos pelos submodelos derivados do CMA-ES, uma vez que seriam gerados
estados com valores absolutos pequenos sempre nesta situacao. Desta forma, a ESN, um
modelo ndo linear, poderia ter uma pequena queda de desempenho ao modelar relacGes

lineares de entrada-saida.

Uma vez que frequentemente as RNA sdo caracterizadas por possuirem mais
parametros que outros modelos e, portanto, necessitarem de mais dados para treinamento,
uma outra questdo que pode ter deteriorado o desempenho das ESNs, refere-se aos poucos
dados disponiveis para se estimar o0 modelo, uma vez que 700 amostras foram utilizadas
para comparar o desempenho durante o teste com Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012),
restando-se apenas 300 para serem divididas entre treinamento e validacao.

6.4.3.
Estudo de caso 3 — Densidade de fluxo de calor através de uma parede de
duas camadas

A tabela 18 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 3 — Densidade
de fluxo de calor através de uma parede de duas camadas, com 0 AEIQ-R e o CMA-ES
configurados conforme tabelas 7 e 8 e com a base de dados dividida como mostrado na
tabela 6:

Tabela 18 — Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Densidade de fluxo de calor através de uma parede de duas camadas nos 10 experimentos

realizados
Treinamento | Validacdo Teste
Submodelo média média Média melhor pior desvio
AEIQ-R/Random/ESN 0,118167 0,152911 | 0,220903 | 0,185051 | 0,272107 | 0,028755
AEIQ-R/SRG/ESN 0,122683 0,180068 | 0,314525 | 0,219314 | 0,686093 | 0,139179
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,118783 0,126258 | 0,233609 | 0,168504 | 0,453815 | 0,083194
CMA-ES/Random/ESN 0,117937 0,149296 | 0,213938| 0,185882 | 0,248120| 0,022693
CMA-ES/SRG/ESN 0,119930 0,179283 | 0,309211 | 0,210304 | 0,451434 | 0,083423
CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,121704 0,123116 | 0,240149 | 0,172672 | 0,439663 | 0,085985



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

157

Pelos resultados de RMSE médio durante o teste mostrados pela tabela 18, pode-
se ver que os metodos AEIQ-R/AEIQ-R/IESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN ndo
conseguiram superar 0s resultados atingidos pelos métodos AEIQ-R/Random/ESN
CMA-ES/Random/ESN, que obtiveram melhor desempenho entre os submodelos
testados, indicando que a otimizacdo dos pesos do reservatorio ndao funcionou para este
estudo de caso. Pela mesma tabela, vé-se que as abordagens que utilizaram o método SRG
na segunda etapa obtiveram pior desempenho dentre os submodelos testados. As figuras
68 e 69 mostram as curvas de evolucdo dos algoritmos AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1
e 2, exibindo-se a média da aptiddo nos 10 experimentos do melhor individuo da

populacdo, enquanto a tabela 19 exibe os valores de aptiddo na tltima geragéo:
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Figura 68— Curva de evolugdo da etapa 1 (média da aptidao do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 3
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Figura 69 - Curva de evolugédo da etapa 2 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 3
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Tabela 19 — Aptidao dos AEs na Ultima geracao (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 3
Aptiddo na Ultima geracdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,162797 0,126258
CMA-ES 0,164283 0,123116

Pelas figuras 68 e 69, vé-se que ambos AEs apresentaram desempenho similar
durante o processo evolutivo da etapa 1, enquanto que na etapa 2, 0 CMA-ES conduziu
melhor a evolucdo do que o AEIQ-R, ainda que as solu¢cbes CMA-ES/CMA-ES/ESN
tenham sido em média inferiores as solucdes AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e ambos algoritmos

parecam ndo ter convergido.

A tabela 20 mostra a configuracdo de parametros globais que gerou as melhores
solugdes de cada submodelo (dentre as 10 soluges finais de cada experimento), enquanto
que as figuras 70 a 75 mostram a simulacao por cada uma dessas solucdes dos conjuntos
de treinamento, validacdo e teste. A figura 76 mostra os graficos de razdo de separacdo

para cada uma dessas solugoes.

Tabela 20 — Parametros globais da melhor solugdo encontrada por cada submodelo para o
estudo de caso 3

Melhor solugdo N [ Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 23 0,5651 0,6600 0,5661 0,0924 0,4247
AEIQ-R/SRG/ESN 27 0,6536 0,5080 0,6996 0,2677 0,5066
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 23 0,5651 0,6600 0,5661 0,0924 0,4247
CMA-ES/Random/ESN 21 0,7328 0,6040 0,9218 0,1517 0,2790
CMA-ES/SRG/ESN 21 0,3069 0,6776 0,5920 0,0320 0,3967
CMA-ES/CMA-ES/ESN 20 0,7007 0,5688 0,8208 0,0694 0,3304
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Figura 70 - Simulagdo da variavel de saida y do estudo de caso 3 utilizando a melhor solugéo
do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 71 - Simulagdo da variavel de saida y do estudo de caso 3 utilizando a melhor solugéo

do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 72 - Simulagdo da variavel de saida y do estudo de caso 3 utilizando a melhor solugéo

do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 73 - Simulagdo da variavel de saida y do estudo de caso 3 utilizando a melhor solugédo
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Figura 74 - Simulacéo da varidvel de saida y do estudo de caso 3 utilizando a melhor solugao

do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 75 - Simulacéo da varidvel de saida y do estudo de caso 3 utilizando a melhor solucéo
do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 76 — Graficos de razdo de separacdo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 3

Como mostrado pelas figuras 70 a 75, as melhores solucdes de cada submodelo

dentre os 10 experimentos conseguiram simular adequadamente a variavel de saida do
sistema. Ainda que, em média, o desempenho dos métodos CMA-ES/CMA-ES/ESN e

AEIQ-R/AEIQ-R/ESN néo tenha sido superior aos demais, suas melhores solugdes,

dentre os 10 experimentos, retornaram 0s menores valores de erro durante o teste
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(RMSEs de 0,172672 e 0,168504, respectivamente) do que as melhores solu¢des dos
demais modelos. Uma possivel hipotese para o desempenho inferior de um reservatério
otimizado frente a um aleatério pode ser devido a uma espécie de overfitting ao se
minimizar demais o erro de validacdo neste estudo de caso. Para tentar verificar esta
hipdtese, repetiu-se o0 processo de otimizacdo partindo-se das mesmas solucdes
encontradas na etapa 1, mas com um numero menor de geracfes (100). Os resultados
deste experimento extra, mostrados na tabela 21, fariam com que os submodelos AEIQ-
R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN atingissem os melhores resultados entre 0s
submodelos testados, com valores médios de RMSE de 0,189200 e 0,180384,

respectivamente.

Tabela 21 — Resultados para o experimento extra para o estudo de caso 3 com 100 geracdes

na etapa 2
Treinamento | Validacdo Teste
Submodelo média média média melhor pior desvio
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,119152 0,130171 | 0,189200 | 0,168861 | 0,226607 | 0,018869
CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,117983 0,134263 | 0,180384 | 0,160248 | 0,201166 | 0,014333

Dos graficos de razdo de separacdo da figura 76, destaca-se o do submodelo
AEIQ-R/SRG/ESN, que apresentou o reservatorio com comportamento mais proximo do
ideal, ainda que este método néo tenha sido o de melhor desempenho.

A tabela 22 compara os resultados obtidos pelas melhores solugdes dos
submodelos (sem considerar o experimento extra) com os melhores resultados dos
métodos de Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012), que utilizaram as mesmas amostras
de teste.

Tabela 22 — Comparac¢éo de resultados com outros métodos para o benchmark Densidade de
fluxo de calor através de uma parede de duas camadas

Método Métrica
Fit
Regularized Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 86,7
Weighted Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 86,7
CVA (Hansson et al., 2012) 86,2
IVM (Hansson et al., 2012) 86,2

NOINSTR (Hansson et al., 2012) 85,1
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Método Métrica

Fit
MOESP (Hansson et al., 2012) 84,8
NONE (Hansson et al., 2012) 84,8
N4SID (Hansson et al., 2012) 83,9
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 83,6
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 83,2
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 82,0
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 81,9
CMA-ES/SRG/ESN (melhor) 79,5
AEIQ-R/SRG/ESN (melhor) 78,7

Como mostrado pela tabela 22, todos as melhores solugdes dos submodelos desta
dissertacdo apresentaram desempenho inferior aos métodos de Liu et al. (2013) e Hansson
et al. (2012). Uma possibilidade para esse desempenho inferior pode estar na divisdo dos
dados, que deixa mais amostras para teste (1000) do que para estimacdo (500) dos
modelos, 0 que pode ser uma desvantagem para as ESNs e uma vantagem para os métodos
de Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012). Esta questdo voltara a ser discutida na se¢édo
6.4.8.

6.4.4.
Estudo de caso 4 — Braco robotico flexivel

A tabela 23 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 4 — Braco
robético flexivel, com 0 AEIQ-R e 0 CMA-ES configurados conforme tabelas 7 e 8 e com

a base de dados dividida como mostrado na tabela 6:
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Tabela 23 — Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Braco robotico flexivel nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validagdo Teste

Submodelo Média Média média melhor pior desvio
AEIQ-R/Random/ESN 0,118367 0,0430031| 0,046168 | 0,032082 | 0,086773 | 0,016241
AEIQ-R/SRG/ESN 73,440947 78,410775| 78,4463 0,032606 | 782,94716| 247,53649
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,067696 0,005374| 0,024391 | 0,016050 | 0,032857 | 0,004588
CMA-ES/Random/ESN 0,113276 0,053482 | 0,071691 | 0,038975 | 0,119122 | 0,025515

CMA-ES/SRG/ESN 0,250034 0,302367 | 13,468504| 0,053357 | 128,8476 | 40,5722
CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,047003 0,009030 | 0,022260 | 0,013779| 0,029793 | 0,005630

Comparando-se os resultados de simulacdo do conjunto de teste mostrados na
tabela 23, os métodos AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN foram, em
média, os de melhor desempenho. Pela mesma tabela, pode-se ver que os submodelos
AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN foram os de pior desempenho durante o teste,

uma vez que geraram algumas solucBes instaveis, como pode ser visto nos valores

altissimos de RMSE de suas piores solugdes nos 10 experimentos. As figuras 77 e 78

mostram as curvas de evolucdo dos algoritmos AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1 e 2,

exibindo-se a média da aptiddo nos 10 experimentos do melhor individuo da populacéo,

enguanto a tabela 24 exibe os valores de aptidao na Gltima geracdo:
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Figura 77 - Curva de evolugédo da etapa 1 (média da aptidao do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 4
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Figura 78 - Curva de evolucao da etapa 2 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 4

Tabela 24 - Aptiddo dos AEs na ultima geracdo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 4
Aptiddo na ultima geracdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,053788 0,005374
CMA-ES 0,066701 0,009030

Pelas figuras 77 e 78, vé-se que em ambas etapas, 0 AEIQ-R conduziu melhor a
evolucdo do que o CMA-ES, ainda que as solugdes AEIQ-R/AEIQ-R/ESN tenham sido
em média inferiores as solucdes CMA-ES/CMA-ES/ESN.

A tabela 25 mostra a configuracdo de parametros globais que gerou as melhores

solucdes de cada submodelo (dentre as 10 soluges finais de cada experimento), enquanto

que as figuras 79 a 84 mostram a simulagao por cada uma dessas soluc¢des dos conjuntos

de treinamento, validacdo e teste. A figura 85 mostra os graficos de razdo de separacdo

para cada uma dessas solucdes.

Tabela 25 - Pardmetros globais da melhor solu¢éo encontrada por cada submodelo para o

estudo de caso 4

Melhor solucdo N Cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 54 0,9312 0,7447 0,4685 0,0785 0,5872
AEIQ-R/SRG/ESN 85 0,3866 0,5965 0,5133 0,0490 0,5401
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 76 0,5991 0,7906 0,4305 0,1581 0,7129
CMA-ES/Random/ESN 104 0,7866 0,2797 0,3590 0,0061 0,4334
CMA-ES/SRG/ESN 63 0,5430 0,7384 0,4748 0,0620 0,6663
CMA-ES/CMA-ES/ESN 55 0,5075 0,8413 0,3559 0,0751 0,7227



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

166

! \ | MW\M —
i ARAN A - | R AR . | M
ww\fw ‘*W‘“ WM "A" JM e~

800 200 1000 100
Amostra:

Figura 79 - Simulacado da variavel de saida y do estudo de caso 4 utilizando a melhor solucao

do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 80 - Simulacéo da varidvel de saida y do estudo de caso 4 utilizando a melhor solucéo

do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 81 - Simulacéo da variadvel de saida y do estudo de caso 4
do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 82 - Simulagéo da varidvel de saida y do estudo de caso 4 utilizando a melhor solu¢éo

do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 83 - Simulagao da variavel de saida y do estudo de caso 4 utilizando a melhor solugédo

do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 84 - Simulacao da varidvel de saida y do estudo de caso 4 utilizando a melhor solugao

do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 85 - Gréficos de razéo de separagéo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 4

Como mostrado pelas figuras 79 a 84, as melhores solugdes dos submodelos
CMA-ES/CMA-ES/ESN e AEIQ-R/AEIQ-R/ESN conseguiram simular de maneira mais

adequada e precisa a saida do sistema do que as demais solugoes.

Dos graficos de razdo de separacdo da figura 85, destaca-se o do submodelo
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN, que apresentou o reservatorio com comportamento mais proximo
do ideal, ainda que esta solugdo ndo tenha superado o desempenho da solucdo CMA-
ES/CMA-ES/ESN, cujo reservatrio apresenta um comportamento mais distante da

regiao objetivo.

A tabela 26 compara os resultados obtidos das abordagens testadas (sem
considerar os métodos AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN com os resultados dos
métodos de Azmi et al. (2015) e Schumacher & Oliveira (2015), que utilizaram as

mesmas amostras de teste, onde a métrica MSE é definida como:

MSE =

f (k) — §())?
L~ W, (92)

onde N, representa o nimero de amostras.
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Tabela 26 - Comparacao de resultados com outros métodos para o benchmark Flexible Arm

Método Métrica
Fit
SMOPE-GSA (Azmi et al., 2015) 92,9
CMA-ES/CMA-ES/ESN (média) 91,8
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (média) 91,0
AEIQ-R/Random/ESN (média) 83,0
CMA-ES/Random/ESN (média) 73,7
MSE
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 0,0002
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 0,0003
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 0,0010
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 0,0015
zZVF-DT (Schumacher & Oliveira, 2015) 0,0042
ZOVF-DT (Schumacher & Oliveira, 2015) 0,0042
VF-DT usando CR (Schumacher & Oliveira, 2015) 0,0588
VF-DT usando IT (Schumacher & Oliveira, 2015) 0,0695

Como mostrado pela tabela 26, ainda que os resultados dos submodelos testados
nesta dissertacdo ndo tenham superado os resultados do método SMOPE-GSA de Azmi
et al. (2015), o valor médio de fit em 10 experimentos das abordagens AEIQ-R/AEIQ-
R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN supera 90,0 %, o que indica que as solucgdes geradas
por estes métodos conseguiram simular de maneira satisfatoria 0 comportamento
dindmico do sistema durante o teste. Em termos de MSE, as melhores solugdes dos
métodos AEIQ-R/Random/ESN, AEIQ-R/AEIQ-R/ESN, CMA-ES/CMA-ES/ESN

superaram os resultados obtidos pelos 4 métodos de Schumacher & Oliveira (2015).
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6.4.5.
Estudo de caso 5 — Reator tanque de agitacdo continua

A tabela 27 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 5 — Reator tanque
de agitacéo continua, com o AEIQ-R e 0 CMA-ES configurados conforme tabelas 7 e 8
e com a base de dados dividida como mostrado na tabela 6:

Tabela 27— Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Reator tanque de agitacdo continua nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validagao Teste
Submodelo Média média média melhor Pior desvio

AEIQ-R/Random/ESN 18,8125 0,010485 | 0,020766 | 0,016727 | 0,032944 | 0,004699

AEIQ-R/SRG/ESN 10,268014 8,428160 | 8,420741 | 0,018163 50,3930 16,3198
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 5,194993 0,006171| 0,015463| 0,013060| 0,018979| 0,002022
CMA-ES/Random/ESN 0,015946 0,014303 | 0,034474 | 0,016393 | 0,096019 | 0,025974

CMA-ES/SRG/ESN 9,639223 9,412652 | 9,190147 | 0,027354 36,6394 14,2728
CMA-ES/CMA-ES/ESN 2,210326 0,008941 | 0,018136 | 0,014900 | 0,026651 | 0,003432

Pelos resultados de RMSE médio durante o teste mostrados pela tabela 27, pode-
se ver que os métodos AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN foram os que
apresentaram melhor desempenho entre os testados. Novamente, as abordagens AEIQ-
R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN geraram solucgdes instaveis, apresentando 0s maiores
valores de RMSE. As figuras 86 e 87 mostram as curvas de evolucdo dos algoritmos
AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1 e 2, exibindo-se a média da aptiddo nos 10 experimentos
do melhor individuo da populacdo, enquanto a tabela 28 exibe os valores de aptiddo na

ultima geracao:
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Figura 86 - Curva de evolucéo da etapa 1 (média da aptidao do melhor individuo em cada
geracdo nos 10 experimentos) para o estudo de caso 5
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Figura 87 - Curva de evolucéo da etapa 2 (média da aptidao do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 5

Tabela 28 - Aptiddo dos AEs na Ultima geragcdo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 5
Aptidao na Ultima geracdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,011456 0,006171
CMA-ES 0,378984 0,008941

Como mostrado pelas figuras 86 e 87, em ambas as etapas, 0 AEIQ-R apresentou
resultados superiores a0 CMA-ES durante a evolugdo, embora ainda, visualmente, ambos

algoritmos parecam ndo ter convergido. Neste caso, tal superioridade refletiu-se em
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solugdes provenientes do AEIQ-R com melhor desempenho do que as solucbes geradas
pelo CMA-ES.

A tabela 29 mostra a configuragcdo de pardmetros globais que gerou as melhores
solugdes de cada submodelo (dentre as 10 soluges finais de cada experimento), enquanto
que as figuras 88 a 99 mostram a simulacao por cada uma dessas soluc¢des dos conjuntos
de treinamento, validacéo e teste. A figura 100 mostra os graficos de razéo de separagédo

para cada uma dessas solugdes.

Tabela 29 - Parametros globais da melhor solu¢éo encontrada por cada submodelo para o
estudo de caso 5

Melhor solugcao N cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 100 0,7742 0,7747 0,9593 0,4756 0,8818
AEIQ-R/SRG/ESN 112 0,4442 0,6908 0,7327 0,6869 0,7954
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 186 0,6644 0,8537 0,7098 0,6682 0,9001
CMA-ES/Random/ESN 113 0,6653 0,9900 0,8984 0,6068 0,9816
CMA-ES/SRG/ESN 124 0,5844 0,9900 0,8850 0,3545 0,9494
CMA-ES/CMA-ES/ESN 94 0,4103 0,8559 0,9529 0,0741 0,9827
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Figura 88 - Simulacdo da variavel de saida y; do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugéo
do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 89 - Simulacdo da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugao
do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 90 - Simulagdo da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugéo
do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 91 - Simulacdo da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugao
do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 92 - Simulagédo da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugéo
do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 93 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugao
do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 94 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugao
do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 95 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugao
do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 96 - Simulacao da varidvel de saida y; do estudo de caso 5 utilizando a melhor solu¢éo
do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 97 - Simulacdo da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugao
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Figura 98 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solugao

do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 99 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 5 utilizando a melhor solucéao
do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 100 - Gréficos de razéo de separagdo encontrados para as melhores solu¢des de cada
submodelo para o estudo de caso 5

Como mostrado pelas figuras 88 a 99, salvo algumas simulacgdes do conjunto de

treinamento, as melhores solugbes de cada submodelo dentre os 10 experimentos

conseguiram simular adequadamente a variavel de saida do sistema.
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O comportamento instavel durante o treinamento até a amostra 1500 da melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN pode ser devido a um periodo transitorio
inicial maior para esta rede, onde o periodo de washout T, pode néo ter sido suficiente
para dissipar tal efeito. Efeito similar, mas em menor nivel e por um periodo menor de
tempo, é visto na simulacdo das amostras de treinamento pela melhor solucdo do
submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN. Nestes casos, especificamente para estas redes,
dever-se-ia ter utilizado um valor maior de T, de forma que as amostras em que a rede
apresentou comportamento instavel fossem descartadas e ndo influenciassem no

treinamento.

Os gréficos de razdo de separacdo da figura 100 foram bastante similares (na zona
caotica), com o do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN visualmente um pouco mais

préximo da regido objetivo.

As tabelas 31 e 32 comparam os resultados obtidos pelas melhores solucdes dos
submodelos (sem considerar os submodelos AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/CMA-
ES/ESN, que geraram algumas solucdes instaveis) com os resultados dos métodos de
Aleksovski et al. (2014, 2016), que utilizaram as mesmas amostras de teste, onde as
métricas RRSE e RRMSE sao dadas por:

93
RMSE (Z, 000 - 300 ©3)
Ve (y(k) — 7)?
YN (3, (k) — 7))

onde n,, € o nimero de variaveis de saida, N, € 0 nimero de amostras e y; € o valor médio
do vetor de amostras de teste da saida y;.
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Tabela 30 - Comparacao 1 de resultados com outros métodos para o benchmark Reator tanque

de agitacdo continua

Método Métrica
RRSE

AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (média) 0,008708
CMA-ES/CMA-ES/ESN (média) 0,010213
Baggs(S0) (Aleksovski et al., 2016) 0,011749
Baggs (MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,012208
Lol,(MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,012234
Lol,(S0) (Aleksovski et al., 2016) 0,013023
Bagg,(SO) (Aleksovski et al., 2016) 0,013708
Bagg,(MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,014389
Lol,(S0) (Aleksovski et al., 2016) 0,014428
Lol,(MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,014389
CMA-ES/Random/ESN (média) 0,019420
AEIQ-R/Random/ESN (média) 0,020766

Tabela 31 - Comparacgéo 2 de resultados com outros métodos para o benchmark Reator tanque

de agitagéo continua

Método Métrica
RRMSE
Y1 Y2

AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 0,0087  0,0073
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 0,0106  0,0084
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 0,0114  0,0094
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 0,0113  0,0097
Bagging MO Model Trees (Aleksovski et al., 2014) 0,0149 0,0128
Bagging SO Model Trees (Aleksovski et al., 2014) 0,0164  0,0127
Model Trees MO (Aleksovski et al., 2014) 0,0195 0,0151
Model Trees SO (Aleksovski et al., 2014) 0,0279  0,0228
Lolimot MO (Aleksovski et al., 2014) 0,0360  0,0238
Lolimot SO (Aleksovski et al., 2014) 0,0384  0,0344
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Considerando o desempenho médio nos 10 experimentos em termos de RRSE,
pela tabela 30, pode-se ver que ambas as abordagens que passaram pela otimizagdo do
reservatorio conseguiram gerar resultados superiores aos resultados médios dos métodos
apresentados por Aleksovski et al. (2016), ainda que os submodelos AEIQ-
R/Random/ESN e CMA-ES/Random/ESN tenham sido os piores nesta comparagéo.
Comparando-se as melhores solugdes das abordagens testadas com os resultados dos
métodos de Aleksovski et al. (2014) em termos de RRMSE, vé-se que 0s métodos AEIQ-
R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN foram os que geraram os melhores resultados
para ambas as saidas, superando as melhores solugbes dos métodos AEIQ-
R/Random/ESN e CMA-ES/Random/ESN, que por sua vez, também foram superiores
aos métodos de Aleksovski et al. (2014).

6.4.6.
Estudo de caso 6 — Tanques em cascata

A tabela 32 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 6 — Tanques em
cascata, com 0 AEIQ-R e o CMA-ES configurados conforme tabelas 7 e 8 e com a base
de dados dividida como mostrado na tabela 6:

Tabela 32— Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Tanques em cascata nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validagédo Teste
Submodelo Média Média média melhor pior desvio

AEIQ-R/Random/ESN 0,089460 0,133417 | 7,565423 | 0,212962 73,0965 | 23,025382

AEIQ-R/SRG/ESN 0,094467 0,207962 1,1226 0,178916 | 8,885537 | 2,728260

AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,094577 0,059337| 0,256585 | 0,176050 | 0,345844 | 0,048943

CMA-ES/Random/ESN 0,090432 0,138407 | 0,286990 | 0,208571 | 0,403794 | 0,073393

CMA-ES/SRG/ESN 0,087303 0,173237 | 0,325602 | 0,210808 | 0,869377 | 0,194585
CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,088473 0,076477 | 0,214222| 0,167296 | 0,261731| 0,028115

Pelos resultados médios de RMSE nos 10 experimentos mostrados na tabela
acima, pode-se ver que os métodos AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN
foram os que apresentaram melhor desempenho durante a simulagdo do conjunto de teste,
com superioridade deste ultimo frente aquele. Pela tabela 32, vé-se que os submodelos
AEIQ-R/Random/ESN e AEIQ-R/SRG/ESN foram 0s que apresentaram 0S maiores
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valores médios de RMSE durante o teste, o que foi devido a solugdes instaveis geradas
por estes métodos. As figuras 101 e 102 mostram as curvas de evolugdo dos algoritmos
AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1 e 2, exibindo-se a média da aptiddo nos 10 experimentos
do melhor individuo da populacéo, enquanto a tabela 33 exibe os valores de aptidao na

ultima geracao:

Curva de Evolugao - Etapa 1
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Figura 101 - Curva de evolucao da etapa 1 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 6
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Figura 102 - Curva de evolugéo da etapa 2 (média da aptidao do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 6

Tabela 33 - Aptiddo dos AEs na Ultima geracdo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 6
Aptidao na Ultima geragdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,152921 0,059337
CMA-ES 0,155831 0,076477

Pelas figuras 101 e 102, vé-se que o AEIQ-R e o CMA-ES apresentaram

desempenho similar durante a curva de evolucdo da etapa 1. Durante a etapa 2, 0 AEIQ-
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R visivelmente conseguiu obter desempenho superior ao CMA-ES durante todo o
processo evolutivo, convergindo para valores menores de erro de validag¢do, porém como
visto pela tabela 32, as solugdes obtidas pelo submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN foram
de melhor qualidade, obtendo melhor desempenho durante o teste. Nas duas etapas ambos

algoritmos pareceram néo ter convergido.

A tabela 34 mostra a configuracdo de parametros globais que gerou as melhores
solugdes de cada submodelo (dentre as 10 soluges finais de cada experimento), enquanto
que as figuras 103 a 114 mostram a simulacdo por cada uma dessas solugdes dos
conjuntos de treinamento, validacao e teste. A figura 115 mostra os graficos de razdo de
separacao para cada uma dessas solugdes.

Tabela 34 - Parametros globais da melhor solugdo encontrada por cada submodelo para o
estudo de caso 6

Melhor solugao N Cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 77 0,6689 0,7188 0,8436 0,1760 0,8835
AEIQ-R/SRG/ESN 69 0,6738 0,6736 0,9178 0,2701 0,8927
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 66 0,4427 0,7856 0,7752 0,3633 0,9057
CMA-ES/Random/ESN 80 0,6317 0,6195 0,9875 0,1700 0,9641
CMA-ES/SRG/ESN 81 0,3767 0,7692 0,9570 0,2167 0,9300
CMA-ES/CMA-ES/ESN 80 0,3805 0,7099 0,9624 0,2069 0,9838
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Figura 103 - Simulacao da variavel de saida y,; do estudo de caso 6 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 104 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor

solucdo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 105 - Simulacéo da variavel de saida y,; do estudo de caso 6 utilizando a melhor

solucao do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 106 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor

solugéo do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 107 - Simulacao da variavel de saida y,; do estudo de caso 6 utilizando a melhor

solucdo do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 108 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor
solugdo do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 109 - Simulagéo da variavel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor
solucao do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 110 - Simulagéo da variavel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 111 - Simulacéo da variadvel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 112 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor
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Figura 113 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor

solucao do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 114 - Simulacéo da variavel de saida y, do estudo de caso 6 utilizando a melhor
solucdo do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 115 - Gréficos de razéo de separagdo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 6

Como mostrado pelas figuras 103 a 114, as melhores solugdes de cada submodelo

dentre os 10 experimentos conseguiram simular adequadamente as variaveis de saida do

sistema. Quanto aos graficos de razdo de separacdo da figura 115, vé-se que os gréaficos
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das melhores solugdes dos submodelos CMA-ES/CMA-ES/ESN e AEIQ-R/AEIQ-
R/ESN ficaram um pouco mais distantes do que os demais da regido objetivo e ainda

assim atingiram melhor desempenho durante a simulagéo do conjunto de teste.

A tabela 35 compara os resultados obtidos pelas melhores solugdes dos
submodelos (sem considerar os submodelos AEIQ-R/Random/ESN e AEIQ-
R/SRG/ESN, que produziram solucdes instaveis) com os melhores resultados dos
métodos de La Cava et al. (2016), que utilizaram as mesmas amostras de teste, onde a

métrica R2 é utilizada (objetivo encontrar valores mais préximos de 1):

g2 o _CV09) (%5)
~ var(y)var(§)

onde wvar(.) e cov(.) representam as funcbes de varidncia e covariancia,

respectivamente.

Tabela 35 - Comparacéo de resultados com outros métodos para o benchmark Tanques em

cascata
Método Métrica
MSE R?
V1 Y2 V1 Y2
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 0,026 0,030 0,995 0,996
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 0,028 0,034 0,994 0,995
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 0,054 0,034 0,991 0,996
CMA-ES/SRG/ESN (melhor) 0,054 0,036 0,991 0,997
NARX - MLP (La Cava et al., 2016) 0,120 0,182 0,977 0,974
20El|c6)3i)genetic Linear Genetic Programming (La Cavaetal., 0,249 0288 0953 0974
ARX (La Cava et al., 2016) 0,432 0,350 0,919 0,961
Tedrico (La Cava et al., 2016) 0,463 5,343 0,907 0,313
zongRX — Wavelet Neural Networks (La Cava et al., 2,960 6,165 0807 0,748

Como mostrado na tabela 35, as melhores solug¢6es dos submodelos testados nesta
dissertagdo apresentaram resultados mais acurados, considerando tanto o MSE quanto o
a métrica R?, para as duas saidas do sistema, em comparacdo aos métodos de La Cava et
al. (2016). Porém, se o nimero de pesos das ESNs finais de cada submodelo for

considerado como uma medida de complexidade, tais submodelos podem ser
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considerados mais complexos do que os dois melhores métodos de La Cava et al. (2016),
NARX - MLP e ELGP, que possuem 60 e 3 parametros, de acordo com La Cava et al.
(2016).

6.4.7.
Estudo de caso 7 — Gerador de Vapor

A tabela 36 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 7 — Gerador de
Vapor, com o AEIQ-R e 0 CMA-ES configurados conforme tabelas 7 e 8 e com a base

de dados dividida como mostrado na tabela 6:

Tabela 36 — Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Gerador de Vapor nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validagdo Teste
Submodelo Média média média Melhor pior desvio

AEIQ-R/Random/ESN 1,136652 1,582134 | 2,834602 | 2,700473 | 3,138800 | 0,133463
AEIQ-R/SRG/ESN 1,132507 1,897421 | 153,2818 | 2,771291 | 1505,3565| 475,07067
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 1,132019 1,081123| 2,719567 | 2,654622 | 2,779402| 0,039592

CMA-ES/Random/ESN 1,141762 1,596429 | 2,864844 | 2,534678| 3,065028 | 0,146418

CMA-ES/SRG/ESN 1,154965 1,850932 19,7248 2,793645 | 170,1615 52,8583

CMA-ES/CMA-ES/ESN 1,095650 1,10756 | 2,711008 | 2,552125 | 2,895655 | 0,093862

Pelos resultados médios de RMSE mostrados na tabela 36, vé-se que os métodos
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN foram os que obtiveram melhor
desempenho durante a simulacdo do conjunto de teste. Mais uma vez, os submodelos
AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN geraram solugdes instaveis, o que contribuiu
para que tais abordagens apresentassem o pior desempenho médio considerando os 10
experimentos realizados. Por se tratar de um sistema de comportamento dinamico
complexo, MIMO (com 4 entradas e 4 saidas), além de a base de dados possuir um
tamanho relativamente grande, o que limitou o nimero de geracdes usadas durante a
evolucgéo da etapa 2, os valores de RMSE apresentados na tabela 36 sé@o relativamente
maiores do que os mostrados em estudos de caso anteriores. Talvez por este motivo, a

diferenga média entre os métodos que utilizaram as abordagens Random e Otimizagéao do
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reservatorio na segunda etapa tenham sido pequenas neste estudo de caso, com inclusive
a melhor solugéo entre os 10 experimentos tendo sido obtida pela abordagem CMA-
ES/SRG/ESN. As figuras 116 e 117 mostram as curvas de evolucdo dos algoritmos
AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1 e 2, exibindo-se a média da aptiddo nos 10 experimentos
do melhor individuo da populacdo, enquanto a tabela 37 exibe os valores de aptiddo na

ultima geracéo:

Curva de Evolugao - Etapa 1
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 116 - Curva de evolucado da etapa 1 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 7
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Figura 117 - Curva de evolugéo da etapa 2 (média da aptidao do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 7
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Tabela 37 - Aptiddo dos AEs na Ultima geracdo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 7
Aptiddo na uUltima geracdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 1,671840 1,081123
CMA-ES 1,747469 1,107856

Pelas figuras 116 e 117, vé-se que ambos AEs apresentaram desempenho similar

durante o processo evolutivo em ambas etapas, porém, como mostrado pela tabela 36, a

abordagem CMA-ES/CMA-ES gerou solucdes em média melhores do que a abordagem

AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e, visualmente, ambos algoritmos pareceram néo ter convergido

na segunda etapa. Talvez os resultados apresentados na tabela 36 pudessem ser ainda

melhorados com o0 aumento do nimero de geracfes na segunda etapa.

A tabela 38 mostra a configuracdo de pardmetros globais que gerou as melhores

solucdes de cada submodelo (dentre as 10 soluges finais de cada experimento), enquanto

que as figuras 118 a 141 mostram a simulacdo por cada uma dessas solucdes dos

conjuntos de treinamento, validagdo e teste. A figura 142 mostra os gréficos de razao de

separacdo para cada uma dessas solugdes.

Tabela 38 - Parametros globais da melhor solu¢éo encontrada por cada submodelo para o

estudo de caso 7

Melhor solugcao N cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 314 0,4091 0,2882 0,2571 0,0988 0,6646
AEIQ-R/SRG/ESN 264 0,3470 0,3595 0,2985 0,1755 0,6504
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 264 0,3470 0,3595 0,2985 0,1755 0,6504
CMA-ES/Random/ESN 293 0,8463 0,3127 0,2584 0,1170 0,6794
CMA-ES/SRG/ESN 353 0,5849 0,3277 0,3008 0,1263 0,7100
CMA-ES/CMA-ES/ESN 329 0,4974 0,3009 0,2512 0,0902 0,4974
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Figura 118 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solu¢éo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 119 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 120 - Simulacéo da varidvel de saida y; do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 121 - Simulacéo da variadvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 122 - Simulacéo da variavel de saida y; do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solugéo do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 123 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 124 - Simulacao da variavel de saida y; do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 125 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 126 - Simulacado da variavel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
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Figura 127 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 128 - Simulacéo da variavel de saida y; do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 129 - Simulacao da variadvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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imulacao da variavel de saida y,; do estudo de caso 7 utilizando a melhor
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Figura 131 - Simulagéo da variavel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 132 - Simulagéo da variavel de saida y; do estudo de caso 7 utilizando a melhor
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Figura 133 - Simulacéo da variavel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
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Figura 134 - Simulacao da variavel de saida y,; do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solu¢éo do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 135 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 136 - Simulacao da variavel de saida y; do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solu¢édo do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 137 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 138 - Simulacao da variavel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 139 - Simulacdo da varidvel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 140 - Simulacao da variavel de saida y; do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solugéo do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 141 - Simulagdo da variavel de saida y, do estudo de caso 7 utilizando a melhor
solucao do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 142 - Gréficos de razéo de separacéo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 7

Como mostrado pelas figuras 118 a 141, as melhores solugdes de cada submodelo
dentre os 10 experimentos conseguiram simular adequadamente as variaveis de saida do
sistema, apesar de terem apresentado uma dificuldade maior na simulacdo das variaveis
Yy, € y3. Com relacdo a figura 142, os graficos de razdo de separacdo apresentaram

comportamentos similares dentro da zona caotica.

A tabela 39 compara os resultados obtidos pelas melhores solucdes dos
submodelos (sem considerar os submodelos AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN,
que geraram solucdes instaveis) com os resultados dos métodos de Aleksovski et al.
(2016), que utilizaram as mesmas amostras de teste.
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Tabela 39 - Comparacao de resultados com outros métodos para o benchmark Gerador de

Vapor
Método Métrica
RRSE

AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (média) 0,111610
CMA-ES/CMA-ES/ESN (média) 0,112059
AEIQ-R/Random/ESN (média) 0,113800
CMA-ES/Random/ESN (média) 0,115698
Baggs(S0) (Aleksovski et al., 2016) 0,195709
Bagg,(S0) (Aleksovski et al., 2016) 0,197303
Lol,(S0) (Aleksovski et al., 2016) 0,198113
Lols(S0O) (Aleksovski et al., 2016) 0,198457
Lolg,(MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,201441
Baggs (MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,202078
Bagg,(MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,209603
Lol,(MO) (Aleksovski et al., 2016) 0,210321

Como mostrado pela tabela 39, os médios de RRSE durante o teste dos modelos
testados nesta dissertacdo superaram os resultados obtidos pelos métodos de Aleksovski
etal. (2016). Pela mesma tabela, vé-se que o submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN apresenta
desempenho um pouco superior em comparacdo ao método CMA-ES/CMA-ES/ESN em
termos de RRSE, apesar de inicialmente ter sido superado por este ultimo método em
termos de RMSE.

6.4.8.
Estudo de caso 8 — Braco do leitor de CD

A tabela 40 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 8 — Braco do
leitor de CD, com o0 AEIQ-R e 0 CMA-ES configurados conforme tabelas 7 e 8 e com a

base de dados dividida como mostrado na tabela 6:
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Tabela 40 — Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Braco do leitor de CD nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validagdo Teste
Submodelo Média média média Melhor pior desvio

AEIQ-R/Random/ESN 0,1728227 | 0,122075 | 0,147886 | 0,133926 | 0,163356 | 0,007995

AEIQ-R/SRG/ESN 0,584875 4,698573 | 7,033276 | 0,148541 55,4144 | 17,331469
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,633507 0,092977 | 0,136512 | 0,126708 | 0,150908 | 0,007709
CMA-ES/Random/ESN 0,199223 0,127207 | 0,251889 | 0,145730 | 1,023578 | 0,271572

CMA-ES/SRG/ESN 1,101475 1,073561 | 1,033491 | 0,152585 | 4,745321 | 1,822788
CMA-ES/CMA-ES/ESN 1,805230 0,074024| 0,134590 | 0,114600| 0,153759 | 0,013112

Pelos resultados mostrados na tabela 40, vé-se que os métodos AEIQ-R/AEIQ-
R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN foram os que, em média, apresentaram melhor
desempenho durante a simulagdo do conjunto de teste. Os submodelos AEIQ-
R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN obtiveram o pior desempenho entre os testados, pois

produziram algumas solugfes instaveis. As figuras 143 e 144 mostram as curvas de

evolucdo dos algoritmos AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1 e 2, exibindo-se a média da

aptiddo nos 10 experimentos do melhor individuo da populacdo, enquanto a tabela 41

exibe os valores de aptiddo na Ultima geracéo:

Curva de Evolugiao - Etapa 1

0.55
osh —AEIQ-R
| —CMA-ES
0.45 1
0.4 -|
2 |
S 0.35
= |
o
0.3r
< N
1
025 H |
II [
\
\
0.2 W
N
0.15 f T T e e ]
0.1 :
0 50 100 150

Geracoes

Figura 143 - Curva de evolucdo da etapa 1 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 8
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Figura 144 - Curva de evolugéo da etapa 2 (média da aptidao do melhor individuo em cada

geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 8

Tabela 41 - Aptiddo dos AEs na Ultima geracdo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 8
Aptidao na Ultima geracdo (média de 10 experimentos)
Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,130785 0,092977
CMA-ES 0,147421 0,074024

Pelas figuras 143 e 144, vé-se que durante a etapa 1, o AEIQ-R apresentou melhor
desempenho durante a etapa 1, enquanto que na etapa 2, 0 CMA-ES exibiu desempenho
superior, e gerando, neste caso, em média, solu¢bes de melhor qualidade. Visualmente,

ambos o0s algoritmos parecem néo ter convergido na segunda etapa.

A tabela 42 mostra a configuracdo de parametros globais que gerou as melhores
solucdes de cada submodelo (dentre as 10 solugdes finais de cada experimento), enquanto
que as figuras 145 a 156 mostram a simulacdo por cada uma dessas solugdes dos
conjuntos de treinamento, validacao e teste. A figura 157 mostra os graficos de razdo de
separacdo para cada uma dessas solugdes.

Tabela 42 - Parametros globais da melhor solu¢éo encontrada por cada submodelo para o
estudo de caso 8

Melhor solucdo N cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 21 0,5432 0,6844 0,8243 0,4566 0,8684
AEIQ-R/SRG/ESN 18 0,4597 0,5168 0,7955 0,4141 0,6371
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 21 0,5432 0,6844 0,8243 0,4566 0,8684
CMA-ES/Random/ESN 17 0,4470 0,5737 09151 0,4002 0,6958
CMA-ES/SRG/ESN 17 0,8951 0,4162 0,9754 0,3410 0,6345
CMA-ES/CMA-ES/ESN 18 0,7250 0,5606 0,9731 0,2424 0,6075
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Figura 145 - Simulacéo da variavel de saida y,; do estudo de caso 8 utilizando a melhor

solucdo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 146 - Simulacéo da variavel de saida y, do estudo de caso 8 utilizando a melhor

solucdo do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 147 - Simulacao da variavel de saida y,; do estudo de caso 8 utilizando a melhor

Figura 148 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 8 utilizando a melhor
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Figura 149 - Simulacao da variavel de saida y,; do estudo de caso 8 utilizando a melhor
solu¢éo do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 150 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 8 utilizando a melhor
solucdo do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 151 - Simulagéo da variavel de saida y, do estudo de caso 8 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 152 - Simulagéo da variavel de saida y, do estudo de caso 8 utilizando a melhor

solucdo do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 153 - Simulacao da varidvel de saida y,; do estudo de caso 8 utilizando a melhor
solu¢édo do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 154 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 8 utilizando a melhor
solucdo do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 155 - Simulacéo da variavel de saida y,; do estudo de caso 8 utilizando a melhor
solucdo do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 156 - Simulacéo da varidvel de saida y, do estudo de caso 8 utilizando a melhor
solucdo do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 157 - Gréficos de razéo de separacéo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 8

Pelas figuras 145 a 156, vé-se que as melhores solugdes de cada submodelo
tiveram uma maior dificuldade, em comparacdo aos problemas anteriores, de simular o
comportamento dindmico das varidveis de saida do sistema Bracgo do leitor de CD. O
submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN, que retornou a solugdo mais precisa, conseguiu
simular mais adequadamente os conjuntos de validagéo e teste, embora o desempenho
inicial no treinamento nédo tenha sido bom, provavelmente pelo periodo de washout nao
ter sido suficiente para esta rede “esquecer” os estados iniciais. Com relacdo aos gréaficos
de razdo de separagdo da figura 157, com excecdo dos submodelos AEIQ-
R/Random/ESN e AEIQ-R/AEIQ-R/ESN, todas as solugdes ficaram muito proximas da
regido objetivo, com a solu¢cdo CMA-ES/SRG/ESN praticamente cravada em cima da reta

objetivo.

A tabela 43 compara os resultados obtidos pelas melhores solugdes dos
submodelos (sem considerar os métodos AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN, que
geraram solucgdes instaveis) com os melhores resultados dos métodos de Liu et al. (2013)

e Hansson et al. (2012), que utilizaram as mesmas amostras de teste.
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Tabela 43 - Comparacao de resultados com outros métodos para o benchmark Braco do leitor

de CD
Método Métrica

Fit
N4SID (Hansson et al., 2012) 73,5
Weighted Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 73,3
NONE (Hansson et al., 2012) 72,8
MOESP (Hansson et al., 2012) 72,5
Regularized Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 72,5
NOINSTR (Hansson et al., 2012) 72,3
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 71,4
IVM (Hansson et al., 2012) 71,0
CVA (Hansson et al., 2012) 70,0
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 68,2
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 66,5
CMA-ES/Random/ESN 64,0

Como mostrado pela tabela 43, somente a melhor solu¢do do submodelo CMA-
ES/CMA-ES/ESN conseguiu apresentar resultados comparaveis aos métodos de Liu et
al. (2013) e Hansson et al. (2012), mas ainda assim, ficou distante do método de melhor
desempenho destes autores, o N4SID, fits de 71,4 e 73,5, respectivamente. Os autores
Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012) sdo os mesmos das comparac¢des nos estudos de
caso 1, 2 e 3. No estudo de caso 3, também os métodos testados nesta dissertacao
apresentaram desempenho inferior aos métodos de Liu et al. (2013) e Hansson et al.
(2012). Naquela ocasido, levantou-se a possibilidade de a divisdo da base de dados, que
para comparacdo com Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012), possui mais amostras para
teste (1000) do que para estimacdo do modelo (500, que foi dividida entre treinamento —
200 amostras e teste — 300 amostras), possa ter influenciado nos resultados. Como uma
forma de comparar o desempenho dos submodelos propostos com o desempenho de outro
trabalho na literatura (Dudul & Ghatol, 2003), que utiliza uma divisdo de dados diferente,
com 1200 dados para estimacao, que foram igualmente divididos entre treinamento e
validacdo, e 839 dados para teste, um experimento extra, mantendo as mesmas
configuracdes dos AEs, foi realizado, cujos resultados estdo mostrados nas tabelas 44 e
45,
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Tabela 44 — Resultados para o estudo de caso 8 — experimento extra

Treinamento | Validagdo Teste
Submodelo Média média média melhor pior desvio
AEIQ-R/Random/ESN 0,273799 0,124428 | 0,129247 | 0,118935 | 0,143824 | 0,007824
AEIQ-R/SRG/ESN 1,255270 1,123069 | 1,115917 | 0,121995 | 9,934716 | 3,098630
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,295671 0,083815 | 0,119050 | 0,114114 | 0,127612 | 0,004606
CMA-ES/Random/ESN 0,087551 0,135294 | 0,139023 | 0,117933 | 0,196253 | 0,021827
CMA-ES/SRG/ESN 0,089474 0,164546 | 0,138609 | 0,128259 | 0,156201 | 0,009546
CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,079655 0,079425| 0,114247 | 0,105883 | 0,121897 | 0,004774

Tabela 45 - Comparacéo de resultados com os métodos de (Dudul; Ghatol, 2003) para o
estudo de caso 8 — experimento extra

Método Métrica
fit
Y1 Y2
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 68,65 79,89
MLP (Dudul & Ghatol, 2003) 66,07 78,48
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 65,81 78,56
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 67,35 76,03
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 67,07 75,92
State Space (Dudul & Ghatol, 2003) 61,63 75,42

Como mostrado pela tabela 44, vé-se que com esta nova divisdao de dados, o
desempenho médio de todos os submodelos melhorou durante a simula¢do do conjunto
de teste. Ainda, 0 método CMA-ES/CMA-ES/ESN continuou sendo o melhor dentre os
testados, sendo que sua melhor solucéo superou os resultados obtidos pelos métodos MLP
e State Space de Dudul & Ghatol, (2003) levando em consideracdo o fit para as duas
saidas, conforme mostrado na tabela 45. Fazendo-se uma media dos fits das duas saidas
atingidos pela melhor solugédo do método CMA-ES/CMA-ES/ESN, chegaria-se a um
valor de fit de 74,27, que superaria o valor de fit de 73,5 do método N4SID de Liu et al.
(2013). Tais resultados indicam que a subdivisdo empregada pelos autores Liu et al.
(2013) e Hansson et al. (2012) degradou o desempenho das ESNs, o que pode ter levado
ao desempenho inferior dos submodelos desta dissertacdo frente aos métodos de Liu et
al. (2013) e Hansson et al. (2012), como mostrado na tabela 43. Para finalizar esta

comparacao e confirmar tais hipoteses, deve-se verificar o desempenho dos métodos de
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Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012) nesta nova divisdo de dados, 0 que nédo é possivel

de ser feito neste trabalho.

Uma outra hipétese para tentar justificar os resultados inferiores das ESNs neste
estudo de caso poderia ser a de que os resultados apresentados por Liu et al. (2013) e
Hansson et al. (2012) seriam de uma previsao de 1 passo a frente e ndo de uma simulacao
livre. Tal hipGtese, muito provavelmente, esta descartada, uma vez que o pior modelo da
tabela 45, o State Space, consegue atingir valores de fit muito maiores que os de
simulacdo, 85,99 e 79,65 para as saidas y, e y,, respectivamente, como mostrado no
trabalho de Dudul & Ghatol (2003), o que também indica que os resultados de previsao
de 1 passo a frente ndo sdo confidveis em uma comparacéo de diferentes métodos, como
também é discutido por Dudul & Ghatol (2003).

6.4.9.
Estudo de caso 9 — Caixa de prata

A tabela 46 exibe os resultados obtidos durante os 10 experimentos pelos
diferentes submodelos derivados do método geral para o estudo de caso 9 — Caixa de
prata, com 0 AEIQ-R e o CMA-ES configurados conforme tabelas 7 e 8 e com a base de
dados dividida como mostrado na tabela 6:

Tabela 46 — Resultados obtidos de RMSE pelos diferentes submodelos para o benchmark
Caixa de prata nos 10 experimentos realizados

Treinamento | Validagdo Teste
Submodelo Média média média melhor pior desvio
AEIQ-R/Random/ESN 0,202894 0,210172 | 0,409211 | 0,331630 | 0,602864 | 0,087813
AEIQ-R/SRG/ESN 0,203319 0,212544 | 0,379212 | 0,327616 | 0,471601 | 0,041063
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,202563 0,208189 | 0,363232 | 0,328428 | 0,404311 | 0,029158
CMA-ES/Random/ESN 0,200760 0,209077 | 0,392883 | 0,324921 | 0,553672 | 0,078926
CMA-ES/SRG/ESN 0,201272 0,210714 | 0,354804 | 0,307495| 0,399120| 0,030595
CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,200756 0,207639| 0,385372 | 0,343025 | 0,461988 | 0,041075

Pelos resultados mostrados pela tabela 46, neste estudo de caso, 0 submodelo
CMA-ES/SRG/ESN obteve, em média, o0 melhor desempenho durante a simulacéo do
conjunto de teste. Tais resultados divergem dos encontrados nos estudos de caso

anteriores, onde, na maioria das situagoes, as abordagens Random e Otimizagdo do
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reservatorio superaram as abordagens que escolhiam o reservatdrio na segunda etapa com
base no método SRG. Tal fato pode ser explicado pelo fato de que, devido ao tamanho
enorme da base de dados (131072 amostras), limitou-se 0 nimero de geraces utilizadas
durante a evolucdo (30), bem como o tamanho da populacéo (15 na etapa 1 e 30 na etapa
2), 0 que pode ter sido insuficiente para que ambos AEs explorassem bem o espaco de
busca e encontrassem solucdes ainda melhores. As figuras 158 e 159 mostram as curvas
de evolugdo dos algoritmos AEIQ-R e CMA-ES nas etapas 1 e 2, exibindo-se a média da
aptiddo nos 10 experimentos do melhor individuo da populagédo, enquanto a tabela 47

exibe os valores de aptidao na Gltima geracao:

Curva de Evolugao - Etapa 1

0.24 —
\
W\ —AEIQ-R
0235 \ —CMA-ES| 1
0.23
o
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B 0225
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<
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A
S A
0.215 yﬁ\—‘h_
Y
0.21 L -
0 5 10 15 20 25 an
Geracoes

Figura 158 - Curva de evolucao da etapa 1 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 9

Curva de Evolugao - Etapa 2
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Figura 159 - Curva de evolucdo da etapa 2 (média da aptiddo do melhor individuo em cada
geracao nos 10 experimentos) para o estudo de caso 9
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Tabela 47 - Aptiddo dos AEs na Ultima geracdo (média de 10 experimentos) para o estudo de

caso 9

Aptidao na ultima geracdo (média de 10 experimentos)

Algoritmo Etapa 1 Etapa 2
AEIQ-R 0,211784 0,208189
CMA-ES 0,210194 0,207639

Pelas figuras 158 e 159, vé-se que o nimero de geragdes, em ambos métodos, foi

insuficiente para a convergéncia em ambas as etapas. A tabela 48 mostra a configuracao

de parametros globais que gerou as melhores soluc6es de cada submodelo (dentre as 10

solugdes finais de cada experimento), enquanto que as figuras 160 a 165 mostram a

simulacgdo por cada uma dessas solucGes dos conjuntos de treinamento, validacéo e teste

em todas as amostras e as figuras 166 a 172 mostram as 400 Gltimas amostras desta

simulacdo. A figura 173 mostra os graficos de razéo de separacdo para cada uma dessas

solucdes.

Tabela 48 - Parametros globais da melhor solugdo encontrada por cada submodelo para o

estudo de caso 9

Melhor solucéo N Cw Pw Sin Shack a
AEIQ-R/Random/ESN 430 0,7794 0,3137 0,1137 0,5592 0,9748
AEIQ-R/SRG/ESN 426 0,4878 0,2292 0,9000 0,9824 0,8492
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 385 0,7244 0,4795 0,2962 0,7941 0,9201
CMA-ES/Random/ESN 423 0,1616 0,4728 0,1443 0,7702 1,0000
CMA-ES/SRG/ESN 399 0,4233 0,4624 0,2296 0,9119 0,9918
CMA-ES/CMA-ES/ESN 416 0,5320 0,4846 0,1785 1,0000 1,0000

Treinamento

y(k)

1

—Real
“AEIQ-R/Random/ESN

6 7
Amostras
Validagao

y(k)
T

Amostras
Teste

—Real

y(k)

AEIQ-R/Random/ESN

1 1

Amostras

Figura 160 - Simulacao da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solucao

do submodelo AEIQ-R/Random/ESN
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Figura 161 - Simulacado da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solucao
do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN
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Figura 162 - Simulacao da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solugdo
do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
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Figura 163 - Simulacéo da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solugéo
do submodelo CMA-ES/Random/ESN
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Figura 164 - Simulacao da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solugao
do submodelo CMA-ES/SRG/ESN
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Figura 165 - Simulacao da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solugao

do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN
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Figura 166 - Simulacédo da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solu¢édo

do submodelo AEIQ-R/Random/ESN (zoom em algumas amostras

)
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Figura 167 - Simulacao da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solugédo
do submodelo AEIQ-R/SRG/ESN (zoom em algumas amostras)
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Figura 168 - Simulacéo da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solu¢édo
do submodelo AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (zoom em algumas amostras)
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Figura 169 - Simulacao da variadvel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solucao
do submodelo CMA-ES/Random/ESN (zoom em algumas amostras)
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Figura 170 - Simulacéo da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solucéo
do submodelo CMA-ES/SRG/ESN (zoom em algumas amostras)
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Figura 171 - Simulacéo da variavel de saida y do estudo de caso 9 utilizando a melhor solucédo
do submodelo CMA-ES/CMA-ES/ESN (zoom em algumas amostras)
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Figura 172 - Graficos de razéo de separacdo encontrados para as melhores solucdes de cada
submodelo para o estudo de caso 9

Como mostrado pelas figuras 160 a 171, as melhores solugdes de cada submodelo

dentre os 10 experimentos conseguiram simular adequadamente a variavel de saida do
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sistema. Os graficos de razdo de separacdo da figura 172 foram bastante similares,

indicando reservatorios com comportamentos cadticos e distantes da regido objetivo

As tabelas 49 e 50 comparam os resultados obtidos pelas melhores solucdes dos
submodelos testados nesta dissertacdo com os melhores resultados dos métodos de

diversos autores que utilizaram as mesmas amostras de teste.

Tabela 49 - Comparacao 1 de resultados com outros métodos para o benchmark Caixa de

prata
Método RMSE (mV)
Polynomial Nonlinear State Space (Paduart et al., 2010) 0,26
PLLS-SVM (Espinoza et al., 2005) 0,27
NARX — Sigmoid Neural Network (Ljung et al., 2004) 0,30
CMA-ES/SRG/ESN (melhor) 0,31
FS-PLS (Espinoza et al., 2004) 0,32
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 0,32
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 0,33
AEIQ-R/SRG/ESN (melhor) 0,33
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 0,33
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 0,34
Nonlinear State-Space (Marconato et al., 2012) 0,34
Poly-LFR (Van Mulders et al., 2013) 0,35
Physical block-oriented (Paduart et al., 2004) 0,38
Physical block-oriented (Hjalmarsson & Schoukens, 2004) 0,96

LLM undirected (Verdult, 2004) 1,3
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Tabela 50 - Comparacao 2 de resultados com outros métodos para o benchmark Caixa de

prata
Método Métrica
fit
AEIQ-R/SRG/ESN (melhor) 99,4
CMA-ES/SRG/ESN (melhor) 99,4
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN (melhor) 99,4
AEIQ-R/Random/ESN (melhor) 99,4
CMA-ES/CMA-ES/ESN (melhor) 99,3
CMA-ES/Random/ESN (melhor) 99,3
Ahmadi and Karrari proposed algorithm (Ahmadi & Karrari, 2012) 94,0
Neural Network (Ahmadi & Karrari, 2012) 94,0
Wavelet ANOVA expansion (Ahmadi & Karrari, 2012) 92,4
PWA-LFR (Pepona & Paoletti, 2011) 92,3
LOLIMOT (Ahmadi & Karrari, 2012) 85,3
Global quadratic polnomial (Ahmadi & Karrari, 2012) 75,5

Pelos resultados mostrados na tabela 49, vé-se que mesmo com as limitagOes
impostas, as melhores solucdes de cada submodelo testado nesta dissertacao
apresentaram desempenho comparavel aos melhores resultados de diferentes autores da
literatura, e ainda, tais abordagens conseguiram gerar ESNs que conseguiram alcancar
resultados de fit acima de 99 % durante a simulacdo do conjunto de teste desta base de
dados, como mostrado pela tabela 50.

6.5.
Analise geral dos resultados

6.5.1.
Resultados gerais

A tabela 51 resume os resultados de RMSE durante o teste (média nos 10 experimentos)
apresentados na se¢éo 6.4 para os 9 estudos de caso utilizando os 6 diferentes submodelos
extraidos do modelo geral e sem considerar 0s experimentos extras realizados nos estudos

de caso 3 e 8:
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Tabela 51 — Resultados de RMSE no teste (média de 10 experimentos) para a simula¢céo do
conjunto de teste utilizando as diferentes variagdes do método geral nos 9 estudos de caso

AEIQ- AEIQ- AEIQ- CMA- CMA- CMA-
R/Random/ESN | R/SRG/ESN R/AEIQ- ES/Random/ESN | ES/SRG/ESN ES/CMA-
R/ESN ES/ESN

1 0,194123 0,236160 | 0,133451 | 0,196809 0,228058 | 0,144726
2 0,135961 0,152971 | 0,130780 0,141140 0,149405 | 0,123333
3 0,220903 0,314525 | 0,233609 | 0,213938 | 0,309211 | 0,240149
4 0,046168 78,4463 0,024391 0,071691 | 13,468504 | 0,022260
5 0,020766 | 8,420741 | 0,015463 | 0,034474 9,190147 | 0,018136
6 7,565423 1,1226 0,256585 0,286990 0,325602 | 0,214222
7 2,834602 153,2818 | 2,719567 2,864844 19,7248 | 2,711008
8 0,147886 7,033276 | 0,136512 0,251889 1,033491 | 0,134590
9 0,409211 0,379212 | 0,363232 0,392883 | 0,354804 | 0,385372

Como pode ser visto na tabela 51, com excecdo dos estudos de caso 3 e 9, 0s
melhores resultados em cada problema foram obtidos pelas abordagens CMA-ES/CMA-
ES/ESN e AEIQ-R/AEIQ-R/ESN, as quais otimizaram alguns pesos do reservatério na
segunda etapa do modelo geral proposto. Com relacdo a estes dois Gltimos submodelos,
0 CMA-ES/CMA-ES/ESN foi 0 melhor em 5 problemas (2, 4, 6, 7, 8) enquanto o AEIQ-
R/AEIQ-R/ESN foi o de melhor desempenho em dois estudos de caso (1 e 5).
Considerando estes resultados, pode-se dizer que a otimizacao dos pesos do reservatorio,
no geral, funcionou bem e melhorou o desempenho de uma ESN de reservatorio aleatério
(métodos Random e SRG), mas com 0s mesmos hiperparametros, que foram inicialmente
otimizados na etapa 1. Entretanto, ndo se pode afirmar que tal abordagem é perfeita,
como visto nos resultados obtidos nos estudos de caso 3, onde ocorreu uma espécie de
overfitting ao aumentar o nimero de geracgdes na etapa 2, como discutido na secéo 6.4.3,
e no caso 9, onde, devido ao grande nimero de amostras da base de dados, optou-se por
reduzir drasticamente o nimero de geracdes dos AEs e, entdo, a otimizacao dos pesos do

reservatorio praticamente ndo surtiu efeito.
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Comparando-se 0 desempenho dos AEs empregados, na se¢do 6.4 viu-se que
mesmo em algumas situa¢Ges nas quais 0 AEIQ-R tenha convergido para solucdes
teoricamente melhores, com menores erros de simulacdo na validagdo, na praética, as
melhores solucdes, com melhor desempenho de simulagéo do conjunto de teste, em geral,
foram obtidas pelo CMA-ES, baseando-se numa comparacdo dos submodelos AEIQ-
R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN. Cabe observar que enquanto que para
configurar o AEIQ-R, foram realizados testes iniciais, no caso do CMA-ES praticamente
todos os seus parametros foram deixados em seus valores automaticos e default, com a
distribuicdo inicial de média gerada aleatoriamente e passo global fixo em um terco dos
intervalos de variacdo das variaveis e ajustados apenas o tamanho da populacdo e o
namero de geracGes para que igualasse o nimero de avaliagcGes do AEIQ-R. Considerando
uma das ideias deste trabalho, que é o de conceber um modelo neuroevolutivo automatico
para identificacdo de sistemas, com pouca ou nenhuma intervencdo do usuario para
ajustes de parametros, o emprego do CMA-ES neste modelo o deixa mais proximo deste
objetivo. Com isso, mesmo que, posteriormente, se verifique que ndo ha diferenca
significativa no desempenho dos dois algoritmos, pelo fato de fornecer uma maior
automatizacdo ao modelo geral com desempenho similar ou superior, 0 CMA-ES pode

ser considerado como uma melhor opcao de AE frente ao AEIQ-R.

Comparando-se as abordagens Random e SRG, vé-se que, na maioria das
situacOes, a escolha do reservatorio pelo menor erro de validacdo gerou melhores
resultados do que a escolha baseada no menor coeficiente SRG, dentro do mesmo
subconjunto de ESNs com 0s mesmos hiperparametros. Uma possivel justificativa para
tal afirmacdo pode ser pelo fato de que, como a escolha do reservatorio pelo método SRG
é ndo supervisionada e, muitas vezes, tal método selecionou uma ESN com erro de
simulacdo no conjunto de validagdo muito alto. Como no conjunto de teste tambeém é
realizada uma simulacdo livre (previsdo de infinitos passos a frente), uma ESN com um
erro de simulagdo muito grande na validacdo pode ter um desempenho ndo muito bom
durante o teste e até mesmo gerar solucdes instaveis, devido a acumulagéo de erro a cada
passo de simulacdo. Um exemplo de tal caso é mostrado na tabela 52, onde sé&o exibidos
os erros de simulacdo dos conjuntos de validacao e teste das 10 solugdes encontradas por
cada submodelo para o estudo de caso Brago do leitor de CD utilizando o AEIQ-R na

etapa 1.
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Tabela 52 — Resultados por experimentos métodos AEIQ-R/Random/ESN e AEIQ-R/SRG/ESN
para o estudo de caso Braco do leitor de CD

Exp Random SRG
Validacao Teste Validacao Teste

1 0,123811 0,152534 0,493936 10,906988
2 0,119933 0,148890 0,131793 0,164899
3 0,133489 0,163356 0,140921 0,176874
4 0,122974 0,148541 0,122974 0,148541
5 0,118435 0,144348 0,180614 0,195387
6 0,116464 0,143869 43,109019 55,414491
7 0,118079 0,133926 0,148817 0,157435
8 0,118811 0,140180 0,138264 0,159593
9 0,123972 0,152673 2,394618 2,858014
10 0,124777 0,150540 0,124777 0,150540
Média 0,122075 0,147886 4,698573 7033276

Como mostrado pela tabela 52, em 3 experimentos 0 método SRG selecionou
ESNs com valores altos de erro de simulacdo no conjunto de validacao, o que conduziu a
erros altos de simulacdo também no conjunto de teste. Uma outra questdo relacionada ao
método SRG é que ndo foi encontrada uma relacdo direta entre reservatorios com graficos
de razdo de separagdo mais proximos da regido objetivo e seu correspondente melhor

desempenho durante o teste, como visto na se¢do 6.4.

Como mostrado na secdo 6.4, o desempenho dos submodelos derivados do modelo
proposto nesta dissertacdo foram melhores (1, 5, 6, 7), comparaveis (2, 4 e 9) e até piores
(3 e 8) em algumas situacGes frente a alguns métodos da literatura que utilizaram as
mesmas bases de dados com as mesmas divisdes entre dados de estimacéo e teste, 0 que
enfatiza que o modelo proposto néo € perfeito e nem o melhor a ser aplicado em todas as
situacBes/problemas. Em alguns problemas (3 e 8) em que o método proposto foi inferior,
como discutido na secdo 6.4.8, ha a hipdtese de que a subdivisdo com mais dados para

teste do que para estimacao possa ter deteriorado o desempenho das ESNs.

Uma vez que os resultados tenham sido apresentados e discutidos nesta se¢éo e
na secdo 6.4, na subsecdo seguinte serdo realizados testes estatisticos, que permitirdo
verificar se as diferencas encontradas entre os métodos e se as afirmacdes, conclusdes e

hipbteses levantadas sdo suportadas do ponto de vista estatistico.
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6.5.2.
Analise estatistica

Como néo ha garantia de normalidade dos dados e de outras condi¢fes necessarias
para a utilizacdo de testes paramétricos, para a comparacao dos diferentes submodelos

foram utilizados os seguintes testes ndo paramétricos:
- Wilcoxon Signed Ranks Test (Derrac et al., 2011; Trawinski et al., 2012);

- Teste de Friedman e em seguida testes post-hoc: Holm, Shaffer e Bergman
(Derrac et al., 2011; Trawinski et al., 2012).

O teste de Wilcoxon Signed Ranks é utilizado para uma comparagdo par a par
entre os métodos. O teste de Friedman € empregado para comparar simultaneamente todos
0s métodos e caso a hipdtese de igualdade entre os algoritmos seja rejeitada, testes post-
hoc sdo aplicados para detectar eventuais diferencas entre os pares de algoritmos
utilizando os valores de p corrigidos em funcdo das multiplas comparagdes entre 0s
modelos, fato que ndo é considerado no teste de Wilcoxon Signed Ranks. O nivel de
significancia (a) considerado nos testes foi de 5% (méaximo p-valor aceitado para rejeitar
a hipotese nula de igualdade entre os modelos). Todos estes métodos estatisticos estdo
disponiveis no KEEL Software Tool (KEEL, 2018).

A tabela 53 mostra os resultados do teste de Wilcoxon Signed Ranks aplicado aos
valores médios de RMSE no conjunto de teste (tabela 51) dos submodelos testados nesta

dissertagéo:
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Tabela 53 — Teste de Wilcoxon Signed Ranks aplicado aos submodelos derivados do método

geral
Comparacéo
Método 1 Método 2 R+ R— p.va|or Conclusao
CMA-ES/CMA-ES/ESN AEIQ-R/SRG/ESN 45,0 0,0 0,003906 Método 1 é
melhor
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN AEIQ-R/SRG/ESN 44,0 1,0 0,007812 Método 1 é
melhor
CMA-ES/CMA-ES/ESN CMA-ES/SRG/ESN 44,0 1,0 0,007812 Método 1 é
melhor
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN CMA-ES/SRG/ESN 43,0 2,0 0,011718 Método 1 é
melhor
AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN 37,0 8,0 0,09766 Equivaléncia
CMA-ES/CMA-ES/ESN CMA-ES/Random/ESN 41,0 4,0 0,02734 Método 1 é
melhor
CMA-ES/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN 36,0 0,0 0,007812 Método 1 é
melhor
CMA-ES/CMA-ES/ESN AEIQ-R/Random/ESN 41,0 4,0 0,02734 Método 1 é
melhor
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN CMA-ES/Random/ESN 42,0 3,0 0,019532 Método 1 é
melhor
AEIQ-R/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN 37,0 8,0 0,09766 Equivaléncia
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN AEIQ-R/Random/ESN 41,0 4.0 0,02734 Método 1 é
melhor
CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN 43,0 2,0 0,011718 | Método 1 é
melhor
CMA-ES/SRG/ESN AEIQ-R/SRG/ESN 37,0 8,0 0,09766 Equivaléncia
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN 15,0 30,0 >0,2 Equivaléncia
AEIQ-R/Random/ESN CMA-ES/Random/ESN 28,0 17,0 >0,2 Equivaléncia

Pela tabela 53, vé-se que, considerando um nivel de significancia @ = 0,05, pelo
0 método CMA-ES/CMA-ES/ESN foi

teste de Wilcoxon

significantemente melhor

Signed Ranks,
do que os submodelos AEIQ-R/SRG/ESN, CMA-
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ES/SRG/ESN, CMA-ES/Random/ESN e AEIQ-R/Random/ESN. Pela mesma tabela,
conclui-se que o método AEIQ-R/AEIQ-R/ESN apresentou melhorias significativas
frente as abordagens AEIQ-R/SRG/ESN, CMA-ES/SRG/ESN, CMA-ES/Random/ESN e
AEIQ-R/Random/ESN. Com estes resultados, pode ver que em uma comparagdo par a
par pelo método de Wilcoxon Signed Ranks, considerando « = 0,05, a otimizagdo dos
pesos do reservatdrio resultou em melhorias significativas em relacdo a utilizacdo de
reservatorios aleatorios. Considerando as abordagens Random e SRG, o método aponta
para melhorias significativas somente para 0 CMA-ES/Random/ESN frente ao AEIQ-
R/SRG/ESN e ao CMA-ES/SRG/ESN. Néo foi encontrada diferenca significativa entre
0s métodos AEIQ-R/AEIQ-R/ESN e CMA-ES/CMA-ES/ESN e nem entre 0s métodos
AEIQ-R/Random/ESN e CMA-ES/Random/ESN. A tabela 54 mostra os resultados
obtidos pelo teste de Friedman.

Tabela 54 - Resultados para o teste de Friedman para comparacgéo entre os submodelos

Método Ranking
AEIQ-R/Random/ESN 3,3333
AEIQ-R/SRG/ESN 5,5556
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 2,1111
CMA-ES/Random/ESN 3,6667
CMA-ES/SRG/ESN 4,6667
CMA-ES/CMA-ES/ESN 1,6667
p-valor = 0,000034622
Concluséo:
Ha diferenca significativa entre os métodos

Pela tabela 54 vé-se que a partir dos rankings obtidos a partir da tabela 51, o
método de Friedman chega a um p-valor de 0,000034622, donde pode-se concluir que ha

diferenca significativa entre os modelos e metodos post-hoc podem ser aplicados. A
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tabela 55 mostra os resultados de aplicacdo dos métodos post-hoc de Holm, Shaffer e

Bergman.
Tabela 55 — Resultados de aplicagdo dos testes post-hoc
Comparacéo
Métodol Método 2 p ndo Holm Shaffer Bergman | Concluséo
ajustado
AEIQ-R/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,00001 0,000155 0,000155 0,000155 Método 2 é
melhor
AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,000094 0,001316 0,00094 0,00094 Método 2 é
melhor
CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,00067 0,008706 0,006697 0,006697 Método 2 é
melhor
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN CMA-ES/SRG/ESN 0,003759 0,045105 0,037588 0,022553 Método 1 é
melhor
AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN 0,011743 0,129177 0,117434 0,082204 Equivaléncia
CMA-ES/Random/ESN | CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,023342 0,233422 0,233422 0,163395 Equivaléncia
AEIQ-R/SRG/ESN CMA-ES/SRG/ESN 0,03221 0,289887 0,233422 0,193258 Equivaléncia
AEIQ-R/Random/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,058782 0,470254 0,411472 0,235127 Equivaléncia
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN CMA-ES/Random/ESN 0,07776 0,544319 0,544319 0,31104 Equivaléncia
AEIQ-R/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN 0,13057 0,78342 0,78342 0,52228 Equivaléncia
AEIQ-R/Random/ESN | AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 0,165787 0,828933 0,78342 0,52228 Equivaléncia
CMA-ES/Random/ESN | CMA-ES/SRG/ESN 0,256839 1,0 1,0 0,52228 Equivaléncia
AEIQ-R/SRG/ESN CMA-ES/SRG/ESN 0,3135 1,0 1,0 0,9405 Equivaléncia
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN 0,614295 1,0 1,0 1,0 Equivaléncia
AEIQ-R/Random/ESN CMA-ES/Random/ESN 0,705457 1,0 1,0 1,0 Equivaléncia

Pelos resultados da tabela 55, vé-se que, considerando a = 0,05, 0s testes post-

hoc apenas confirmam o melhor desempenho do método CMA-ES/CMA-ES/ESN frente
aos submodelos AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN e do AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
sobre as abordagens AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN.
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A comparacdo com os resultados de outros trabalhos em termos de testes
estatisticos, foi realizada somente com um grupo pequeno de autores (Liu et al., 2013;
Hansson et al., 2012) e em um subconjunto de problemas (1, 2, 3 e 8), pois na literatura
ndo ha resultados que envolvam a utilizacdo de todas as bases de dados pelos mesmos
autores e quando as mesmas sdo utilizadas, geralmente ndo se segue a mesma divisdo
entre dados de estimacdo e teste, nem sempre as mesmas métricas sdo empregadas e
dificilmente sdo informados se os resultados foram obtidos durante uma previsdo de 1
passo a frente ou através de uma simulacdo livre. A tabela 56 resume os melhores
resultados dos métodos testados nesta dissertacdo em termos de fit, excluindo-se as
abordagens AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN que geraram solugdes instaveis no
estudo de caso 8, frente aos métodos de Liu et al. (2013) e Hansson et al. (2012) nos
problemas 1, 2, 3 e 8, enquanto as tabelas 57 e 58 mostram os resultados obtidos pela

aplicacdo dos testes de Wilcoxon Signed Ranks e Friedman, respectivamente.

Tabela 56 — Resumo dos resultados de fit de teste para os estudos de caso 1, 2,3 e 8

Problema
Método 1 2 3 8
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 918 | 86,3 | 83,6 | 68,2
CMA-ES/CMA-ES/ESN 91,1 | 871 | 832 | 712
AEIQ-R/Random/ESN 89,7 | 843 | 820 | 66,5
CMA-ES/Random/ESN 889 | 87,1 | 819 | 64,0
Weighted Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 76,6 | 863 | 86,7 | 73,3
CVA (Hansson et al., 2012) 718 | 849 | 86,2 | 70,0
IVM (Hansson et al., 2012) 70,8 84,9 86,2 | 71,0
MOESP (Hansson et al., 2012) 708 | 848 | 848 | 725
NOINSTR (Hansson et al., 2012) 708 | 90,2 | 851 | 723
N4SID (Hansson et al., 2012) 70,8 85,0 83,9 | 735
Regularized Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 45,1 88,6 86,7 | 72,5
NONE (Hansson et al., 2012) -245 | 842 | 848 | 728

Tabela 57 — Resultados do teste de Wilcoxon Signed Ranks para os modelos da tabela 56

Comparacéo
Método t Método 2 R* R™ p-valor Concluséo
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN E/I\_/E%f:tgld ggilg)ar Norm 50 1,0 >02 | Equivaléncia
AEIQ-RIAEIQ-R/ESN g(;/l,;\)(Hansson etal, 5,0 50 >0,2 Equivaléncia
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN |2\6|\{|2()Hansson etal, 50 5.0 >02 | Equivaléncia
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN g/:?gglF’z)(Hansson et 6,0 4,0 >0,2 Equivaléncia
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Método 1 Método 2 R* R p-valor Conclusio
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
NOINSTR (Hansson et ! ! !
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN al., 2012)
6,0 4,0 >0,2 Equivaléncia
N4SID (Hansson et al., ! ! !
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 2012)
Regularized Nuclear 4,0 6.0 20,2 Equivaléncia
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN Norm (Liu et al., 2013)
6,0 4,0 >0,2 Equivaléncia
NONE (Hansson et al., ! ! !
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 2012)
. 5,0 5,0 >0,2 Equivaléncia
Weighted Nuclear Norm ! ! !
CMA-ES/CMA-ES/ESN (Liu et al., 2013)
6,0 4,0 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/CMA-ES/ESN CVA (Hansson et al.,
2012)
7,0 3,0 >0,2 Equivaléncia
CMA-ESICMA-ES/ESN | VM (Hansson etal.,
2012)
8,0 2,0 >0,2 Equivaléncia
MOESP (Hansson et ! ! !
CMA-ES/CMA-ES/ESN al., 2012)
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
NOINSTR (Hansson et ! ! !
CMA-ES/CMA-ES/ESN al., 2012)
7,0 3,0 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/CMA-ES/ESN | N4SID (Hansson et al.,
2012)
Regularized Nuclear 40 6.0 20,2 Equivaléncia
CMA-ES/CMA-ES/ESN Norm (Liu et al., 2013)
7,0 3,0 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/CMA-ES/ESN NONE (Hansson et al.,
2012)
. 4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
Weighted Nuclear Norm ! ! !
AEIQ-R/Random/ESN (Liu et al., 2013)
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
CVA (Hansson et al. ' ' '
AEIQ-R/Random/ESN '
Q 2012)
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
IVM (Hansson et al., ! ' '
AEIQ-R/Random/ESN 2012)
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
MOESP (Hansson et ! ' '
AEIQ-R/Random/ESN al., 2012)
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
NOINSTR (Hansson et ! ! !
AEIQ-R/Random/ESN al., 2012)
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
N4SID (Hansson et al., ! ! !
AEIQ-R/Random/ESN 2012)
Regularized Nuclear 4,0 6,0 20,2 Equivaléncia
AEIQ-R/Random/ESN Norm (Liu et al., 2013)
5,0 5,0 >0,2 Equivaléncia
NONE (Hansson et al., ’
AEIQ-R/Random/ESN 2012)
. 5,0 5,0 >0,2 Equivaléncia
Weighted Nuclear Norm ! ! !
CMA-ES/Random/ESN (Liu et al., 2013)
5,0 5,0 >0,2 Equivaléncia

CMA-ES/Random/ESN

CVA (Hansson et al.,
2012)

239
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Comparacéo
Método 1 Método 2 R* R p-valor Conclusio
5,0 5,0 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/Random/ESN | 'YM (Hansson etal,
2012)
50 50 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/Random/EsN | MOESP (Hansson et
al., 2012)
4,0 6,0 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/Random/ESN NOINSTR (Hansson et
al., 2012)
6,0 4,0 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/Random/ESN N4SID (Hansson et al.,
2012)
Regularized Nuclear 40 6.0 20,2 Equivaléncia
CMA-ES/Random/ESN Norm (Liu et al., 2013)
55 4,5 >0,2 Equivaléncia
CMA-ES/Random/ESN 2‘(?1';;5 (Hansson et al,

Tabela 58 — Resultados do teste de Friedman para os modelos da tabela 56

Método Ranking
AEIQ-R/AEIQ-R/ESN 6,375
CMA-ES/CMA-ES/ESN 5,625
AEIQ-R/Random/ESN 9
CMA-ES/Random/ESN 7,875
Weighted Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 3,75
CVA (Hansson et al., 2012) 6,75
IVM (Hansson et al., 2012) 7,125
MOESP (Hansson et al., 2012) 7,375
NOINSTR (Hansson et al., 2012) 5,125
N4SID (Hansson et al., 2012) 6,375
Regularized Nuclear Norm (Liu et al., 2013) 4,75
NONE (Hansson et al., 2012) 7,875

p-valor = 0,75229

Concluséo:
N&o ha diferenca significativa entre os métodos

Pelos resultados mostrados nas tabelas 57 e 58, vé-se que tanto pelo teste de
Friedman quanto pelo Wilcoxon Signed Ranks Test, a conclusdo é de que ndo ha
diferenca significativa entre os métodos considerados nesta dissertacdo e os algoritmos
de (Liu et al., 2013) e (Hansson et al., 2012) nos 4 problemas considerados. Talvez o
numero relativamente pequeno de problemas considerados nesta comparacao tenha sido
insuficiente para ambos os métodos estatisticos detectarem diferencas entre as

abordagens.
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Conclusao

Neste trabalho foi proposto um modelo neuroevolutivo composto por ESNs e por
um algoritmo evolutivo, que pode ser o AEIQ-R ou 0 CMA-ES. O modelo permite
aproveitar o treinamento rapido e a natureza naturalmente dindmica das ESNs, o que
reduz consideravelmente o espaco de entradas pela ndo utilizacdo de linhas de atraso
temporais na entrada da rede, além de explorar a capacidade teorica de obter boas
solugdes com poucas avaliacdes do AEIQ-R ou as credenciais de otimizador numérico
estado da arte e de algoritmo auto ajustdvel do CMA-ES. Tal modelo define
automaticamente uma ESN para problemas de Identificagdo de Sistemas, focando
inicialmente na otimizacao de seus parametros gerais, onde pode-se optar pela utilizacdo
do AEIQ-R ou do CMA-ES, e em um segundo momento atuando na sele¢do do
reservatorio mais adequado para uma rede com estes hiperparametros otimizados fixos.
Para a selecdo do reservatorio, 0 modelo permite optar pelos métodos Random e SRG, os
quais selecionam a melhor ESN dentre um subconjunto de n redes com reservatorios
inicializados aleatoriamente com base nos critérios de menor erro de validacdo e menor
coeficiente SRG, respectivamente. Também é permitido pelo modelo obter a melhor ESN

através de uma segunda otimizacao centrada no ajuste de alguns pesos de seu reservatorio.

As diferentes variacfes do modelo proposto (6 testadas), denominadas nesta
dissertacdo de submodelos, foram avaliadas em 9 problemas benchmark da area de
Identificacdo de Sistemas. Salvo algumas exce¢des, CoOmo em um caso em que ocorreu
overfitting e em outro em que a base de dados era muito grande para se ter um processo
evolutivo longo o suficiente, viu-se uma superioridade de desempenho dos submodelos
que otimizaram o reservatorio (CMA-ES/CMA-ES/ESN e AEIQ-R/AEIQ-R/ESN) em
relacdo aos que somente passaram pela otimizacao dos parametros gerais da rede (AEIQ-
R/Random/ESN, AEIQ-R/SRG/ESN, CMA-ES/Random/ESN e CMA-ES/SRG/ESN).
Tal superioridade dos métodos que otimizaram o reservatorio foi confirmada

estatisticamente pelo Wilcoxon Signed Ranks Test e por testes post-hoc, nestes ultimos
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somente verificado o melhor desempenho do CMA-ES/CMA-ES/ESN e do AEIQ-
R/AEIQ-R/ESN sobre as abordagens que utilizaram 0 SRG (AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-
ES/SRG/ESN).

Comparando-se os resultados de simulagdo no conjunto de teste, viu-se que as
solucdes provenientes do CMA-ES, na maioria das situacfes, obtiveram melhor
desempenho do que as advindas do AEIQ-R, embora estas diferencas ndo tenham sido
significativas do ponto de vista estatistico. A escolha do CMA-ES como AE para o
modelo neuroevolutivo proposto o torna mais “automatico” em relagdo ao uso do AEIQ-
R, pois enquanto o primeiro pode ser utilizado com valores de parametros default e
capazes de serem auto ajustados e ainda assim apresentar bons resultados, o segundo

necessita de mais testes iniciais por possuir mais parametros a serem configurados.

Pela comparacdo em termos de acuracia com os resultados obtidos por outros
métodos que utilizaram as mesmas bases de dados, viu-se que os submodelos testados
nesta dissertacdo apresentaram desempenho comparavel ou superior, na maioria das
vezes, mas também inferior, em alguns casos, o que indica que a abordagem
neuroevolutiva proposta é possivel de ser aplicada em um procedimento automatico para
Identificacdo de Sistemas, mas, definitivamente, ndo é perfeita e, possivelmente, pode ser

aprimorada.

Como continuagdo imediata a este trabalho, pode-se sugerir a inclusdo no conjunto
de parametros gerais a serem evoluidos o periodo de washout Ty, cuja influéncia nao foi
avaliada neste trabalho, e no conjunto de pesos a serem otimizados, pode-se avaliar
também a inclusdo de alguns ou de todos os pesos das matrizes Wit e WPk como j4 foi
considerado em alguns trabalhos (Ishu et al., 2004; Chouikhi et al., 2015, 2017).
Posteriormente, pode-se pensar em uma abordagem que permita otimizar
simultaneamente 0s hiperparametros e pesos da rede, reescalando ou ndo W por p;, como
ja foi explorado com bons resultados em por Ferreira (2011) e Ferreira & Ludermir
(2011). Durante o desenvolvimento desta dissertacdo, chegou-se a implementar uma
abordagem com o AEIQ-R que considerava este cenario de otimizacdo simultanea de
hiperpardmetros e pesos, porém, a mesma ndo chegou a ser testada em todos o0s

problemas.

Acredita-se que por utilizar uma métrica ndo supervisionada, 0 método SRG

selecionou algumas solugfes instaveis que acabaram prejudicando o desempenho dos
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submodelos AEIQ-R/SRG/ESN e CMA-ES/SRG/ESN. De forma a tentar explorar mais
este método, pode-se pensar em uma estratégia de otimizacdo multiobjetivo, onde se
buscaria minimizar ndo somente o coeficiente SRG do reservatdrio, mas também o erro

de simulacdo da rede no conjunto de validacéo.
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Apéndice A — Valores de RMSE, SRG e de parametros globais

das solugcoes de cada submodelo por experimento

Nas tabelas seguintes considerou-se:
Submodelo 1 — AEIQ-R/Random/ESN
Submodelo 2 — AEIQ-R/SRG/ESN
Submodelo 3 — AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Submodelo 4 — CMA-ES/Random/ESN
Submodelo 5 - CMA-ES/SRG/ESN

Submodelo 6 - CMA-ES/CMA-ES/ESN

a) Estudo de Caso 1
- Melhores parametros globais

Tabela 59 — Melhores parametros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no
estudo de caso 1

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 217 0,7064 0,2531 0,2378 0,9604 0,1659
2 193 0,7140 0,2711 0,1898 0,8925 0,7400
3 172 0,6532 0,1811 0,1087 0,9201 0,6510
4 197 0,6855 0,1243 0,0468 0,8324 0,2316
5 115 0,4530 0,1801 0,1010 0,9421 0,2984
6 122 0,5099 0,2664 0,2083 0,9954 0,6739
7 227 0,4418 0,3426 0,0635 0,7791 0,3728
8 243 0,4782 0,4348 0,0966 0,7935 0,3706
9 197 0,6448 0,1121 0,0457 0,8792 0,5367
10 172 0,7128 0,2226 0,1718 0,9100 0,6095
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Tabela 60 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 1

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Ccy
1 234 0,6496 0,0390 0,0130 0,9064 0,6750
2 210 0,5655 0,0463 0,0115 0,9052 0,6613
3 157 0,7874 0,4939 0,7943 0,9940 0,8251
4 157 0,5693 0,0847 0,0537 0,9891 0,9298
5 125 0,4453 0,0826 0,0431 0,9928 0,3490
6 199 0,6508 0,1165 0,0568 0,9359 0,9739
7 119 0,3414 0,0622 0,0178 0,9634 0,5923
8 110 0,3901 0,1012 0,0428 0,9366 0,5849
9 139 0,5094 0,1072 0,0601 0,9918 0,1782
10 123 0,4297 0,1004 0,0445 0,9623 0,3030

- Resultados de RMSE

Tabela 61 — Resultados de RMSE da solucéo final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 1 (parte 1)
Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste

1 0,020492 0,154902 0,194123 0,022108 0,188256 0,254717 | 0,021786 | 0,074969 | 0,139479
2 0,025450 0,147293 0,200024 0,022898 0,227005 0,264654 | 0,022933 | 0,078916 | 0,137574
3 0,028605 0,152580 0,195619 0,030100 0,175671 0,237590 | 0,026987 | 0,077616 | 0,129467
4 0,025067 0,145725 0,185994 0,024202 0,202595 0,249158 | 0,022480 | 0,078773 | 0,132009
5 0,036515 0,156663 0,188609 0,037739 0,178170 0,212438 | 0,033260 | 0,083068 | 0,133345
6 0,033881 0,160481 0,207925 0,034838 0,194507 0,232014 | 0,033481 | 0,082746 | 0,132722
7 0,017940 0,142162 0,209298 0,018450 0,159372 0,215291 0,020131 | 0,074317 | 0,127238
8 0,015138 0,153350 0,240606 0,017205 0,207210 0,253755 0,019024 | 0,071219 | 0,134064
9 0,023374 0,136642 0,175676 0,022051 0,154570 0,202707 | 0,022201 | 0,079306 | 0,133689
10 0,030139 0,159159 0,200894 0,025521 0,190867 0,239281 0,025895 | 0,077956 | 0,134921

Tabela 62 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 1 (parte 2)
Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste

1 0,022422 0,154863 0,193465 0,019415 0,214956 0,256434 0,016723 0,103944 | 0,157815
2 0,021806 0,141787 0,180794 0,020902 0,152885 0,191796 0,018799 0,110298 | 0,157982
3 0,030693 0,196262 0,254880 0,034033 0,197265 0,248053 0,023552 0,086157 | 0,131503
4 0,030106 0,157193 0,189121 0,031363 0,196656 0,243923 0,026440 0,097133 | 0,142190
5 0,034679 0,159130 0,192669 0,034048 0,168752 0,216645 0,027429 0,098822 | 0,146080
6 0,026273 0,154355 0,200617 0,025495 0,200296 0,259417 0,022824 0,107689 | 0,155639
7 0,032186 0,141702 0,179600 0,037197 0,159698 0,204695 0,030009 0,101406 | 0,139906
8 0,038292 0,156534 0,194390 0,034015 0,174517 0,213347 0,030785 0,100906 | 0,138797
9 0,033907 0,148304 0,186310 0,035085 0,193082 0,250019 0,027029 0,095365 | 0,138428
10 0,035444 0,158920 0,196246 0,035444 0,158920 0,196246 0,028382 0,098943 | 0,138923

- Resultados de SRG
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Tabela 63 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 1

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 2,198535 1,948867 2,176024 1,859995 1,855817 1,868797
2 1,508113 1,358321 1,427917 1,843111 1,807939 1,847439
3 0,412582 0,326194 0,391246 7,795206 7,362775 7,841197
4 1,023047 0,941102 0,919523 1,236006 1,182218 1,144100
5 0,510686 0,408286 0,473231 1,418964 1,373769 1,438770
6 1,090413 0,954655 1,087932 0,767594 0,747243 0,775160
7 1,454127 1,360663 1,626199 1,776073 1,729163 1,786264
8 2,722879 2,317907 2,229160 1,402934 1,341600 1,384129
9 0,992967 0,969463 1,009516 1,074158 0,948967 1,041014
10 0,826375 0,667797 0,810443 1,221327 1,221327 1,306341

b) Estudo de Caso 2

- Melhores parametros globais

Tabela 64 — Melhores par@metros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 2

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Sback a w
1 24 0,7446 0,4083 0,3067 0,6884 0,4289
2 24 0,5320 0,3851 0,3290 0,6377 0,6612
3 25 0,3922 0,0511 0,1341 0,6170 0,8077
4 28 0,7023 0,4812 0,4241 0,6388 0,5009
5 23 0,6345 0,3821 0,3193 0,6895 0,6293
6 25 0,6011 0,4937 0,4001 0,5718 0,3886
7 24 0,6517 0,3328 0,3673 0,6033 0,3564
8 23 0,8143 0,3696 0,2220 0,6664 0,7402
9 23 0,6701 0,0575 0,0451 0,7745 0,4460
10 24 0,6379 0,3526 0,2564 0,6453 0,5002

Tabela 65 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 2

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 21 0,1264 0,0306 0,0353 0,6133 0,3794
2 22 0,6330 0,0257 0,0167 0,7720 0,5657
3 22 0,1051 0,0447 0,0721 0,9123 0,6715
4 21 0,1248 0,0295 0,0352 0,6187 0,2332
5 20 0,1000 0,0147 0,0390 0,6060 0,2515
6 21 0,1694 0,0545 0,0677 0,6057 0,3106
7 22 0,1776 0,0539 0,0844 0,5812 0,4321
8 23 0,1175 0,0501 0,1046 0,9497 0,4949
9 22 0,1709 0,0514 0,0500 0,6021 0,4839
10 23 0,1329 0,0583 0,1151 0,8823 0,7812
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Tabela 66 — Resultados de RMSE da solucéao final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 2 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,055065 0,099682 0,143988 0,051738 0,105970 0,140927 | 0,086069 | 0,064449 | 0,139122
2 0,051140 0,103804 0,137580 0,046420 0,130577 0,172711 0,063081 | 0,081441 | 0,112544
3 0,052179 0,106229 0,141132 0,047269 0,109909 0,139748 0,070112 | 0,083844 | 0,121639
4 0,052065 0,110329 0,133219 0,054669 0,153182 0,117701 | 0,636023 | 0,071907 | 0,180968
5 0,050732 0,100857 0,137331 0,060619 0,144063 0,180636 | 0,083442 | 0,077607 | 0,126262
6 0,052943 0,109912 0,140559 0,048930 0,146074 0,180297 | 0,067234 | 0,077752 | 0,124074
7 0,045300 0,104514 0,131682 0,047700 0,111595 0,141364 0,091600 | 0,074641 | 0,118499
8 0,047823 0,107152 0,128737 0,056069 0,113712 0,165889 0,119833 | 0,055283 | 0,140705
9 0,051599 0,100975 0,133175 0,065154 0,121338 0,158230 | 0,067945 | 0,085269 | 0,119738
10 0,051206 0,103268 0,132206 0,051206 0,103268 0,132206 | 0,073865 | 0,073531 | 0,124247

Tabela 67 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 2 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste

1 0,050548 0,102396 0,141009 0,051177 0,110416 0,138830 0,076744 | 0,078209 0,112436
2 0,056792 0,105670 0,147353 0,047559 0,116197 0,139428 0,084650 | 0,061935 0,140421
3 0,052384 0,104107 0,147647 0,053165 0,114404 0,162343 0,076419 | 0,082163 0,142720
4 0,052467 0,101921 0,140581 0,052866 0,109149 0,153479 0,079039 | 0,078571 0,105634
5 0,056484 0,101213 0,136650 0,056484 0,101213 0,136650 0,085468 | 0,077773 0,127025
6 0,047743 0,100231 0,132657 0,047082 0,113050 0,155503 0,084416 | 0,072696 0,110576
7 0,055076 0,101015 0,130475 0,055172 0,105847 0,144168 0,100824 | 0,071979 0,112674
8 0,053112 0,103654 0,149604 0,046265 0,109563 0,152962 0,095122 | 0,085166 0,139380
9 0,050560 0,101823 0,133432 0,046918 0,107587 0,146368 0,070166 | 0,079733 0,109330
10 0,054432 0,104358 0,151993 0,052988 0,121688 0,164323 0,075406 | 0,076724 0,133130

- Resultados de SRG

Tabela 68 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 2

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 0,287623 0,194485 0,244180 0,578530 0,574710 0,576077
2 0,305356 0,226400 0,295713 0,593144 0,590465 0,591303
3 0,472129 0,452742 0,457970 0,511096 0,492963 0,499129
4 0,092624 0,091377 0,193472 0,578264 0,573454 0,575560
5 0,250645 0,204747 0,293984 0,572359 0,572359 0,573021
6 0,242489 0,170655 0,171020 0,554299 0,534017 0,530568
7 0,248004 0,207787 0,240474 0,535452 0,525113 0,532069
8 0,337478 0,337399 0,373230 0,440029 0,418874 0,450369
9 0,553828 0,550185 0,560405 0,567735 0,559513 0,565837
10 0,291376 0,291376 0,345606 0,439633 0,422127 0,427444
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Tabela 69 — Melhores parametros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 3

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Ccy
1 26 0,8325 0,4441 0,1494 0,4780 0,5742
2 25 0,6361 0,6557 0,3169 0,5725 0,7617
3 23 0,6600 0,5661 0,0924 0,4247 0,5651
4 30 0,6399 0,5530 0,2331 0,5420 0,6176
5 27 0,7376 0,5776 0,1646 0,5628 0,5246
6 27 0,5080 0,6996 0,2677 0,5066 0,6536
7 31 0,4770 0,6312 0,2399 0,5527 0,4374
8 27 0,6473 0,5717 02661 0,5572 0,6552
9 32 0,7398 0,7986 0,3762 0,5291 0,5701
10 21 0,5971 0,8106 0,1316 0,2727 0,4114

Tabela 70 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 3

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 25 0,7042 0,7003 0,1924 0,4666 0,2564
2 28 0,6284 0,6247 0,1810 0,5860 0,3801
3 26 0,7036 0,8098 0,1711 0,4498 0,5417
4 25 0,5740 0,7384 0,2011 0,5540 0,6960
5 27 0,6424 0,5440 0,1263 0,5069 0,2580
6 23 0,6799 0,9108 0,2743 0,2931 0,7312
7 20 0,5688 0,8208 0,0694 0,3304 0,7007
8 21 0,6776 0,5920 0,0320 0,3967 0,3069
9 21 0,6040 0,9218 0,1517 0,2790 0,7328
10 22 0,6336 0,7506 0,0937 0,3993 0,5084
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Tabela 71 — Resultados de RMSE da solucéao final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 3 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,112048 0,160600 0,227598 0,123787 0,166696 0,279301 | 0,174364 | 0,136071 | 0,176185
2 0,121619 0,148092 0,272107 0,132497 0,174201 0,686093 0,147936 | 0,134553 | 0,440225
3 0,117207 0,150037 0,185051 0,120719 0,160245 0,336617 0,151415 | 0,139325 | 0,163458
4 0,120707 0,151465 0,207232 0,124429 0,194168 0,337098 | 0,152469 | 0,136052 | 0,231884
5 0,119021 0,151015 0,188464 0,126366 0,242015 0,316761 | 0,150189 | 0,132155 | 0,258989
6 0,122468 0,155425 0,258110 0,120120 0,190552 0,219314 | 0,147529 | 0,135254 | 0,220459
7 0,116741 0,158196 0,237305 0,115674 0,179000 0,298666 0,157275 | 0,136491 | 0,181047
8 0,115179 0,143416 0,199400 0,125281 0,166411 0,220437 0,160922 | 0,135403 | 0,185732
9 0,119910 0,164924 0,224038 0,119910 0,164924 0,224038 | 0,151209 | 0,133127 | 0,187080
10 0,116775 0,145942 0,209721 0,118044 0,162472 0,226922 | 0,153797 | 0,139621 | 0,221075

Tabela 72 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 3 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,118162 0,157014 0,248120 0,118162 0,157014 0,248120 0,119104 0,121431 0,439663
2 0,123670 0,151305 0,247178 0,119836 0,170130 0,228504 0,127211 0,119610 | 0,219536
3 0,110678 0,138866 0,222707 0,125514 0,174699 0,418825 0,128217 0,121276 | 0,229606
4 0,122454 0,150310 0,202807 0,120913 0,176101 0,250173 0,126311 0,122195 | 0,190229
5 0,118997 0,150999 0,230749 0,118266 0,177576 0,451434 0,120343 0,120414 | 0,320788
6 0,112777 0,143529 0,195593 0,125952 0,208258 0,332960 0,115011 0,127251 | 0,172738
7 0,116770 0,152416 0,203384 0,114976 0,157377 0,254503 0,122151 0,124532 | 0,172672
8 0,116506 0,149624 0,214376 0,116128 0,167019 0,210304 0,117759 0,124326 | 0,181182
9 0,117556 0,147449 0,185882 0,118934 0,202660 0,338360 0,120368 0,125658 | 0,285584
10 0,121797 0,151452 0,188583 0,120621 0,201995 0,358923 0,120563 0,124463 | 0,189494
- Resultados de SRG

Tabela 73 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 3

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 3,089883 2,740753 3,339267 1,738040 1,738040 2,226135
2 1,392546 1,027787 1,021055 1,375209 1,115328 1,476997
3 3,062714 2,786411 2,933389 1,520857 1,451242 1,522825
4 1,564471 1,340410 1,934911 1,216033 1,122071 1,252506
5 1,660196 1,484993 1,868680 2,123443 1,988478 2,354420
6 1,210917 1,103719 1,339875 2,779677 2,577982 2,999383
7 1,043399 0,988785 1,198851 2,783329 2,686070 2,890057
8 1,838637 1,128405 1,545326 3,199109 2,999712 3,102172
9 0,895218 0,895218 0,977905 3,518049 2,894592 2,792981
10 3,340098 3,278211 3,437252 2,264754 2,148407 2,775920
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Tabela 74 — Melhores parametros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 4

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Ccy
1 95 0,4644 0,6336 0,0376 0,4487 0,6229
2 53 0,7526 0,4215 0,1495 0,6440 0,3663
3 98 0,9327 0,4450 0,1941 0,8234 0,5738
4 85 0,5965 0,5133 0,0490 0,5401 0,3866
5 87 0,4991 0,5070 0,0638 0,5280 0,6244
6 95 0,5483 0,5379 0,0604 0,4601 0,4744
7 98 0,3898 0,4199 0,0167 0,4614 0,3199
8 76 0,7906 0,4305 0,1581 0,7129 0,5991
9 97 0,8077 0,4014 0,1267 0,8680 0,3134
10 54 0,7447 0,4685 0,0785 0,5872 0,9312

Tabela 75 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 4

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 82 0,7885 0,4524 0,0659 0,8802 0,6784
2 64 0,7882 0,4319 0,0804 0,7386 0,4801
3 62 0,7139 0,4884 0,0690 0,7011 0,5835
4 104 0,2797 0,3590 0,0061 0,4334 0,7866
5 55 0,8413 0,3559 0,0751 0,7227 0,5075
6 78 0,7916 0,4494 0,0752 0,8174 0,5463
7 63 0,7384 0,4748 0,0620 0,6663 0,5430
8 56 0,8098 0,5013 0,1363 0,6886 0,6141
9 71 0,8340 0,4382 0,0833 0,8104 0,7444
10 66 0,8047 0,5187 0,0913 0,7173 0,5159
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Tabela 76 — Resultados de RMSE da solucéao final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 4 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,117242 | 0,041624 | 0,056295 0,218249 0,090116 0,053504 0,069154 | 0,007673 | 0,021986
2 0,100127 0,036642 0,039035 0,117996 0,099051 0,095318 0,088945 | 0,006063 | 0,024836
3 0,081819 0,052601 0,086773 0,097654 0,061069 0,064211 0,032570 | 0,005600 | 0,025575
4 0,072412 | 0,035790 | 0,037082 0,150130 0,061858 0,032606 0,042068 | 0,005584 | 0,026611
5 0,074677 | 0,033277 | 0,042769 0,154321 0,072609 0,092470 0,055838 | 0,006034 | 0,032857
6 0,141403 | 0,046365 | 0,043611 | 732,581838 | 782,887312 | 782,947168 | 0,051918 | 0,004712 | 0,027478
7 0,153355 0,040974 | 0,039473 0,153355 0,040974 0,039473 0,103779 | 0,004151 | 0,024242
8 0,115873 0,039300 | 0,032337 0,140361 0,119859 0,134931 0,133521 | 0,004610 | 0,016050
9 0,121710 | 0,038402 | 0,052219 0,622553 0,599861 0,890810 0,040104 | 0,004244 | 0,019294
10 0,205053 | 0,065338 | 0,032082 0,173016 0,075044 0,112840 0,059058 | 0,005068 | 0,024986

Tabela 77 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 4 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,137688 | 0,060775 0,099632 | 0,194041 | 0,086950 0,058951 0,043230 | 0,010984 | 0,021764
2 0,133187 | 0,044338 | 0,043755 | 0,652483 1,377097 | 128,847618 | 0,045225 | 0,010716 | 0,027500
3 0,131476 | 0,051955 0,059166 | 0,135341 | 0,073074 0,093227 0,048155 | 0,009014 | 0,023929
4 0,138009 | 0,038917 | 0,038975 | 0,114347 | 0,064546 0,115677 0,066921 | 0,010299 | 0,028197
5 0,131737 | 0,050259 0,066293 | 0,074215 | 0,083779 0,075218 0,042352 | 0,005266 | 0,013779
6 0,078794 | 0,057200 | 0,119122 | 0,790607 | 0,993192 5,214498 0,046894 | 0,009696 | 0,020077
7 0,113983 | 0,059813 0,053357 | 0,113983 | 0,059813 0,053357 0,030305 | 0,006316 | 0,016510
8 0,098979 | 0,069543 0,065368 | 0,144564 | 0,089746 0,092263 0,054949 | 0,007516 | 0,015677
9 0,078706 | 0,048463 0,089365 | 0,128338 | 0,098641 0,061594 0,020946 | 0,010792 | 0,025375
10 0,090196 | 0,053553 0,081873 | 0,152423 | 0,096835 0,072635 0,071053 | 0,009704 | 0,029793

- Resultados de SRG

Tabela 78 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 4

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 3,429968 3,271855 3,583378 4,132125 3,977327 4,137063
2 2,381097 2,257894 2,371999 3,003214 2,805881 2,942597
3 3,422538 3,259826 3,434740 3,159818 3,057752 3,187063
4 3,216769 3,120924 3,040185 3,696112 3,483499 3,980994
5 3,145549 3,044906 3,048014 2,830366 2,783802 2,894717
6 3,023146 2,997465 3,132342 4,015377 3,291316 3,848429
7 3,138954 3,138954 3,461390 2,951807 2,951807 2,948279
8 2,375361 2,129843 2,085816 2,677229 2,458326 2,514722
9 4,067537 3,331420 3,800672 3,477025 2,876108 3,194577
10 2,985468 2,855025 2,854546 3,386135 3,328233 3,382802
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Tabela 79 — Melhores parametros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 5

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Ccy
1 100 0,7747 0,9593 0,4756 0,8818 0,7742
2 61 0,7642 0,8341 0,8688 0,7109 0,1886
3 116 0,8494 0,8992 0,5911 0,9320 0,1861
4 135 0,9514 0,6645 0,4412 0,9538 0,7132
5 88 0,9135 0,8954 0,1530 0,4674 0,3422
6 112 0,6908 0,7327 0,6869 0,7954 0,4442
7 145 0,8059 0,5894 0,7076 0,9356 0,7926
8 190 0,9494 0,6769 0,8092 0,9830 0,3453
9 157 0,8012 0,8595 0,7543 0,6969 0,7519
10 186 0,8537 0,7098 0,6682 0,9001 0,6644

Tabela 80 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 5

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 94 0,8559 0,9529 0,0741 0,9827 0,4103
2 58 0,9012 0,9373 0,7584 0,9895 0,6251
3 127 0,9771 0,8274 0,5081 0,9559 0,3786
4 84 0,9787 0,8226 0,2026 0,9501 0,7053
5 125 0,9150 0,7020 0,5825 0,9792 0,8913
6 113 0,9900 0,8984 0,6068 0,9816 0,6653
7 141 0,9546 0,8179 0,0702 0,9568 0,6003
8 83 0,9608 0,7497 0,4237 0,9821 0,3156
9 66 0,9447 0,9982 0,6047 0,9330 0,4777
10 124 0,9900 0,8850 0,3545 0,9494 0,5844
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Tabela 81 — Resultados de RMSE da solucéao final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 5 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0.009520 0.009268 | 0.016727 | 0.018511 0.012115 0.102382 | 17.590414 | 0.006032 | 0.013708
2 3.134058 0.012602 0.017197 | 50.650387 | 50.231037 | 50.393024 8.465890 0.006638 | 0.015047
3 0.008975 0.009986 0.019188 0.008452 0.011485 0.025981 11.335946 | 0.005944 | 0.015724
4 18.777651 0.010802 | 0.019430 | 18.065150 | 18.210762 | 18.022109 | 0.007338 | 0.006543 | 0.015029
5 156.999982 | 0.014242 | 0.032944 | 0.012419 0.015118 0.023013 0.008337 | 0.006813 | 0.016838
6 9.169607 0.009684 | 0.018163 9.169607 0.009684 0.018163 | 11.272064 | 0.005883 | 0.014279
7 0.007102 0.009138 0.018687 8.922917 0.009552 0.018392 0.531152 0.006080 | 0.013606
8 0.006685 0.009506 0.021894 0.006458 0.014421 0.027255 0.006362 0.005807 | 0.018362
9 0.006022 0.010215 | 0.022924 | 15.820886 | 15.757661 | 15.551645 | 1.780102 | 0.006060 | 0.018979
10 0.005994 0.009404 | 0.020504 | 0.005358 0.009769 0.025448 0.952328 | 0.005909 | 0.013060

Tabela 82 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 5 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0.026805 | 0.017950 | 0.096019 0.064760 0.023753 0.044683 0.009953 0.008715 | 0.014900
2 0.013097 | 0.012550 | 0.017583 | 41.215815 | 42.503633 | 36.639480 | 0.010768 0.009248 | 0.017348
3 0.010144 | 0.010897 | 0.025751 0.012098 0.011879 0.029661 0.008767 0.009959 | 0.019220
4 0.030855 | 0.024270 | 0.045812 0.036670 0.029559 0.056516 0.008378 0.008663 | 0.015647
5 0.007649 | 0.011570 | 0.017773 | 27.391386 | 27.279702 | 27.292119 | 0.011145 0.009976 | 0.018535
6 0.009081 | 0.010607 | 0.016393 0.013737 0.014085 0.027907 0.011123 0.010497 | 0.017855
7 0.019546 | 0.015014 | 0.059466 3.854083 0.024762 3.738935 | 22.018653 | 0.008963 | 0.026651
8 0.013571 | 0.012768 | 0.019458 | 23.761778 | 24.203425 | 24.014938 | 0.009571 0.009096 | 0.015559
9 0.013407 | 0.013172 | 0.016695 0.026661 0.020804 0.029882 0.007806 0.006832 | 0.015830
10 0.015303 | 0.014237 | 0.029793 0.015246 0.014919 0.027354 0.007092 0.007461 | 0.019818
- Resultados de SRG

Tabela 83 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 5

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 24.012255 21.030606 22.421510 20.185442 17.208731 19.688774
2 14.962679 14.239809 17.223413 23.632158 21.556909 27.448706
3 33.138734 30.147198 27.799616 30.072400 26.612723 30.892909
4 25.294072 24.833949 26.605856 11.325395 10.834704 10.928634
5 7.757851 7.488371 7.522546 36.357581 30.698605 35.125214
6 25.903187 25.903187 27.691217 29.944685 29.774088 32.327911
7 38.271912 37.085011 40.445763 19.172450 17.899582 20.385284
8 56.279877 52.154377 52.404578 17.002904 16.245347 17.180167
9 34.900569 29.357321 33.151210 19.404899 18.487383 20.396960
10 42.826428 40.507720 43.429100 21.528416 20.592471 19.924643
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Tabela 84 — Melhores parametros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 6

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Ccy
1 84 0,8061 0,8218 0,1955 0,8856 0,3141
2 74 0,8967 0,6593 0,1436 0,9274 0,6681
3 69 0,8047 0,6593 0,2576 0,8471 0,3630
4 61 0,7751 0,7559 0,3236 0,8092 0,5206
5 70 0,6217 0,8516 0,1749 0,8917 0,7413
6 69 0,6736 0,9178 0,2701 0,8927 0,6738
7 77 0,7483 0,7685 0,2152 0,9063 0,5971
8 66 0,7856 0,7752 0,3633 0,9067 0,4427
9 75 0,7100 0,8162 0,2346 0,8868 0,5703
10 7 0,7188 0,8436 0,1760 0,8835 0,6689

Tabela 85 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 6

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 74 0,7202 0,9478 0,2270 0,9512 0,6015
2 79 0,6385 0,9633 0,1812 0,9458 0,3405
3 84 0,6320 0,9028 0,1685 0,9842 0,3288
4 80 0,6195 0,9875 0,1700 0,9641 0,6317
5 80 0,7255 0,9671 0,2330 0,9464 0,6663
6 68 0,7222 0,9216 0,2696 0,9606 0,2445
7 81 0,7692 0,9570 0,2167 0,9300 0,3767
8 80 0,7099 0,9664 0,2195 0,9838 0,3805
9 76 0,7061 0,9624 0,2069 0,9677 0,4912
10 84 0,6258 0,9802 0,1650 0,9773 0,8233
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Tabela 86 — Resultados de RMSE da solucéao final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 6 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,073333 0,120280 0,231581 0,124347 0,633336 8,885537 | 0,093082 | 0,058562 | 0,254985
2 0,120801 0,139820 0,233225 0,129651 0,220895 0,254181 0,108431 | 0,056332 | 0,208492
3 0,099147 0,137123 0,359254 0,081654 0,142255 0,191194 0,095419 | 0,073673 | 0,242985
4 0,085505 0,134215 0,216823 0,097322 0,136679 0,235222 | 0,101698 | 0,059205 | 0,274263
5 0,084701 0,141785 0,318650 0,084701 0,141785 0,318650 | 0,089121 | 0,055422 | 0,275359
6 0,077249 0,136581 | 73,096574 | 0,083827 0,161989 0,178916 | 0,085040 | 0,062617 | 0,345844
7 0,092452 0,130771 0,325987 0,090495 0,203398 0,260584 0,094752 | 0,056699 | 0,221960
8 0,100094 0,130576 0,271351 0,100094 0,130576 0,271351 0,086778 | 0,064738 | 0,176050
9 0,078535 0,130845 0,387828 0,078535 0,130845 0,387828 | 0,093905 | 0,050152 | 0,308943
10 0,082783 0,132177 0,212962 0,074038 0,177866 0,242913 | 0,097549 | 0,055972 | 0,256968

Tabela 87 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 6 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,094684 0,126231 0,332055 0,094684 0,126231 0,332055 0,091376 0,078241 | 0,213702
2 0,082393 0,134276 0,237154 0,110860 0,240649 0,250642 0,086085 0,077597 | 0,261731
3 0,095217 0,140200 0,402754 0,076157 0,150367 0,869377 0,088754 0,077513 | 0,183289
4 0,086346 0,139250 0,208571 0,096414 0,197570 0,272588 0,096889 0,079892 | 0,251649
5 0,086810 0,135460 0,319659 0,083701 0,167216 0,244167 0,082285 0,077607 | 0,214769
6 0,123988 0,150593 0,403794 0,100379 0,198051 0,305865 0,096095 0,059589 | 0,211893
7 0,089652 0,135866 0,265539 0,070647 0,158991 0,210808 0,076596 0,078905 | 0,202189
8 0,086175 0,142144 0,214683 0,069810 0,182890 0,295249 0,083107 0,074591 | 0,167296
9 0,085534 0,143254 0,235196 0,085534 0,143254 0,235196 0,095607 0,077564 | 0,225611
10 0,073521 0,136794 0,250499 0,084842 0,167157 0,240073 0,087938 0,083270 | 0,210090

- Resultados de SRG

Tabela 88 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 6

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 1,494988 0,966940 0,891707 1,094138 1,094138 1,444896
2 2,998575 2,119943 2,665895 1,734378 1,474467 2,016188
3 0,799263 0,448276 0,639418 2,272649 1,407154 1,699657
4 1,627072 0,672690 1,260474 2,618820 1,841742 2,226580
5 2,040358 2,040358 2,201541 1,377077 1,243865 1,263172
6 1,406815 1,153290 0,955588 1,514931 1,423989 1,682908
7 0,991813 0,811574 0,732634 1,417061 1,007046 1,331889
8 2,301386 2,301386 3,139188 1,551201 1,177279 1,487636
9 0,780819 0,780819 1,100474 0,985478 0,985478 1,170160
10 2,087297 1,864966 2,674661 1,973100 1,499316 2,030238
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Tabela 89 — Melhores pardmetros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 7

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Ccy
1 280 0,3315 0,2575 0,1705 0,6282 0,5547
2 260 0,3719 0,2953 0,1642 0,6004 0,7049
3 313 0,2621 0,3165 0,1340 0,6569 0,4031
4 261 0,3117 0,3334 0,1625 0,6763 0,4943
5 264 0,3595 0,2985 0,1755 0,6504 0,3470
6 318 0,3239 0,2621 0,1395 0,7330 0,3896
7 286 0,2816 0,3035 0,1083 0,6322 0,3479
8 323 0,3506 0,2935 0,1957 0,7424 0,6473
9 314 0,2882 0,2571 0,0988 0,6646 0,4091
10 257 0,3988 0,3504 0,1808 0,6507 0,4917

Tabela 90 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 7

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 296 0,3116 0,2795 0,1231 0,6688 0,5960
2 276 0,3512 0,2809 0,1500 0,6870 0,4206
3 319 0,3513 0,2928 0,1207 0,7100 0,7025
4 353 0,3277 0,3008 0,1263 0,7100 0,5849
5 329 0,3009 0,2512 0,0902 0,7068 0,4974
6 348 0,3879 0,3185 0,1333 0,7766 0,3761
7 293 0,3127 0,2584 0,1170 0,6794 0,8463
8 303 0,3164 0,2904 0,1348 0,7043 0,6796
9 282 0,3251 0,2549 0,1356 0,7332 0,6909
10 295 0,3068 0,2844 0,1334 0,6923 0,5237



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1612970/CA

- Resultados de RMSE

274

Tabela 91 — Resultados de RMSE da solucéo final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 7 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 1,161208 1,720863 | 2,752954 | 1,158965 | 1,846033 3,186629 1,101852 | 1,095967 | 2,701125
2 1,194023 1,663456 2,868020 1,091968 1,880513 2,967105 1,158056 | 1,209690 | 2,759793
3 1,036601 1,610779 2,799033 1,114010 1,831720 2,970639 1,114678 | 1,099845 | 2,747262
4 1,205684 1,548225 | 2,772804 | 1,147799 | 1,786913 3,236174 1,068958 | 0,997114 | 2,753570
5 1,135134 1,490163 | 2,760942 | 1,078608 | 1,923573 2,771291 1,155720 | 1,040321 | 2,654622
6 1,117984 1,587707 | 2,960452 | 1,167150 | 2,585248 3,154206 1,164326 | 1,021197 | 2,779402
7 1,109097 1,597041 3,138800 1,145604 1,985444 3,268385 1,140333 | 1,043715 | 2,682183
8 1,139098 1,434774 2,876004 1,141827 1,547206 1505,356564 | 1,142388 | 1,118994 | 2,723421
9 1,114539 1,580570 | 2,700473 | 1,098891 | 1,981963 3,051776 1,093132 | 1,130026 | 2,699410
10 1,153152 1,587759 | 2,716539 | 1,180252 | 1,605595 2,855328 1,180748 | 1,054358 | 2,694884

Tabela 92 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 7 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 1,137937 1,577672 2,898795 1,169347 1,677565 2,901589 1,129608 1,104002 2,772102
2 1,148189 1,729460 | 3,065028 1,148189 1,729460 3,065028 1,083747 1,088376 | 2,771488
3 1,153120 1,643344 2,861400 1,111495 2,712754 | 170,161509 | 1,067032 1,122372 | 2,654336
4 1,088756 1,513774 2,902844 1,070841 1,644514 2,793645 1,027495 1,074095 | 2,720620
5 1,106578 1,670473 2,865718 1,180883 1,723743 3,107992 1,119515 1,108861 | 2,552125
6 1,118735 1,605841 2,919477 1,152297 1,832389 3,260316 1,132675 1,122400 | 2,895655
7 1,172376 1,587139 2,534678 1,186203 1,614962 2,799396 1,107932 1,145103 | 2,646257
8 1,167903 1,544636 2,727647 1,188673 1,593274 2,920231 1,062439 1,068705 | 2,699191
9 1,188762 1,534766 2,868619 1,174086 2,291538 3,312877 1,121968 1,090131 | 2,650962
10 1,135267 1,557188 | 3,004230 1,167631 1,689119 2,926369 1,104093 1,154514 | 2,747343

- Resultados de SRG

Tabela 93 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 7

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 229,252745 209,387511 239,945794 359,645451 329,500052 351,029222
2 240,715401 222,131999 252,806033 340,826477 340,826477 363,348653
3 472,452566 444,862030 452,167804 474,521293 469,058785 504,443450
4 482,504610 447,105228 512,938498 587,719143 563,496952 587,112759
5 371,400927 343,799799 366,509107 359,134457 322,098348 330,971135
6 447,826818 414,227775 423,713790 760,143305 733,200676 778,941603
7 335,378708 325,390763 344,680989 283,810687 278,585163 283,414158
8 610,378514 596,731283 629,955419 463,696135 440,649285 458,232809
9 289,423137 271,487883 276,225186 343,854038 320,080860 341,930703
10 485,635650 448,670279 471,060486 401,354711 383,420127 403,880071
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Tabela 94 — Melhores parametros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 8

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 17 0,3069 0,8170 0,3621 0,7041 0,5062
2 17 0,4048 0,8460 0,5995 0,7538 0,6850
3 18 0,2917 0,9092 0,5706 0,7412 0,6667
4 18 0,5168 0,7955 0,4141 0,6371 0,4597
5 16 0,3320 0,8668 0,5305 0,5995 0,6187
6 17 0,2666 0,8302 0,4814 0,6819 0,5717
7 21 0,6844 0,8243 0,4566 0,8684 0,5432
8 17 0,2515 0,7866 0,6150 0,7042 0,5884
9 17 0,1925 0,9354 0,6253 0,6451 0,6479
10 18 0,3002 0,8257 0,4081 0,6392 0,7817

Tabela 95 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 8

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 17 0,4954 0,9632 0,2794 0,6770 0,7223
2 17 0,2792 0,9620 0,4526 0,6961 0,6560
3 18 0,5606 0,9731 0,2424 0,6075 0,7250
4 17 0,5071 0,9845 0,5797 0,7591 0,3901
5 17 0,6564 0,9065 0,3568 0,5708 0,8734
6 16 0,1408 0,9475 0,3774 0,7214 0,3628
7 17 0,5737 0,9151 0,4002 0,6958 0,4470
8 17 0,4162 0,9754 0,3410 0,6345 0,8951
9 16 0,3910 0,8800 0,3175 0,6856 0,6731
10 18 0,6415 0,8594 0,3010 0,5105 0,7764
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Tabela 96 — Resultados de RMSE da solucéao final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 8 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,176660 0,123811 0,152534 | 0,184482 0,493936 | 10,906988 | 0,595179 | 0,095448 | 0,134154
2 0,204241 0,119933 0,148890 0,542704 0,131793 0,164899 1,330722 | 0,088943 | 0,137112
3 0,289931 0,133489 0,163356 0,152261 0,140921 0,176874 0,273179 | 0,096790 | 0,133115
4 0,095925 0,122974 | 0,148541 0,095925 0,122974 0,148541 | 0,429023 | 0,091659 | 0,129919
5 0,095490 0,118435 0,144348 0,309132 0,180614 0,195387 | 1,329163 | 0,095353 | 0,142428
6 0,256893 0,116464 | 0,143869 0,221318 | 43,109019 | 55,414491 | 0,101546 | 0,093785 | 0,131366
7 0,099596 0,118079 0,133926 0,249464 0,148817 0,157435 0,116588 | 0,085841 | 0,126708
8 0,184740 0,118811 0,140180 0,245585 0,138264 0,159593 0,241557 | 0,095620 | 0,150908
9 0,227286 0,123972 0,152673 3,750375 2,394618 2,858014 | 0,442786 | 0,096697 | 0,146362
10 0,097507 0,124777 0,150540 | 0,097507 0,124777 0,150540 | 1,475325 | 0,089632 | 0,133050

Tabela 97 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no

estudo de caso 8 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,433533 0,129196 0,177009 5,128502 5,217768 4,745321 1,212172 0,067180 0,120457
2 0,218356 0,124115 0,178979 0,287190 0,124158 0,160338 1,720629 0,077597 | 0,143561
3 0,167365 0,124440 0,164705 0,167365 0,124440 0,164705 0,473532 0,063533 | 0,114600
4 0,135219 0,122291 1,023578 4,205075 4,174520 4,222534 3,056767 0,073675 | 0,153759
5 0,128021 0,122158 0,153794 0,128021 0,122158 0,153794 6,040970 0,077321 | 0,122585
6 0,402161 0,124287 0,186191 0,402161 0,124287 0,186191 0,313099 0,089688 | 0,134200
7 0,086653 0,125877 0,145730 0,190872 0,163627 0,162943 3,237833 0,067312 | 0,129668
8 0,143967 0,132137 0,152585 0,143967 0,132137 0,152585 0,505183 0,080122 | 0,145399
9 0,096256 0,130435 0,150208 0,104430 0,267586 0,177618 0,783994 0,067127 | 0,149104
10 0,180694 0,137131 0,186113 0,257169 0,284927 0,208877 0,708126 0,076687 | 0,132570

- Resultados de SRG

Tabela 98 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 8

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 2,596837 1,739645 1,928828 2,714177 2,200686 2,309289
2 1,424329 0,754586 2,188459 2,686595 1,867688 2,291176
3 2,214884 1,292026 2,648060 2,457557 2,457557 2,434852
4 1,736267 1,736267 2,536890 2,306995 1,611392 2,283728
5 2,016280 1,545009 2,155650 2,335233 2,335233 2,830488
6 1,711083 1,213235 1,643212 1,757172 1,757172 2,234108
7 5,332137 1,498826 3,397725 2,479910 2,229519 2,224332
8 1,382553 0,910947 1,946533 2,256277 2,256277 2,502750
9 2,489350 1,569035 1,765015 2,114119 2,088479 2,300708
10 1,750770 1,750770 2,395882 3,904493 2,850795 2,577490
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Tabela 99 — Melhores parametros globais encontrados pelo AEIQ-R em cada experimento no

estudo de caso 9

AEIQ-R
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 383 0,5048 0,4134 0,9219 0,9792 0,3905
2 420 0,2193 0,0428 0,5502 0,9850 0,5604
3 426 0,4878 0,2292 0,9000 0,9824 0,8492
4 364 0,4214 0,0865 0,6066 0,9229 0,5135
5 385 0,4795 0,2962 0,7941 0,9201 0,7244
6 430 0,3137 0,1137 0,5592 0,9748 0,7794
7 397 0,3176 0,0709 0,6773 0,9662 0,7157
8 400 0,3959 0,0992 0,5416 0,9131 0,7581
9 365 0,4441 0,2819 0,7363 0,9660 0,5984
10 433 0,4523 0,2458 0,7122 0,9614 0,5277

Tabela 100 — Melhores parametros globais encontrados pelo CMA-ES em cada experimento no

estudo de caso 9

CMA-ES
Experimento N Pw Sin Shack a Cy
1 422 0,3581 0,1220 0,7295 0,9832 0,3768
2 448 0,4419 0,1797 0,7980 0,9520 0,5556
3 427 0,2968 0,0393 0,5492 1,0000 0,4989
4 451 0,4158 0,0143 1,0000 0,9914 0,6817
5 423 0,4728 0,1443 0,7702 1,0000 0,1616
6 416 0,4846 0,1785 1,0000 1,0000 0,5320
7 399 0,4624 0,2296 0,9119 0,9918 0,4233
8 450 0,3730 0,1468 0,8605 1,0000 0,8078
9 444 0,3637 0,2579 0,8458 1,0000 0,5529
10 430 0,3450 0,0817 0,8026 0,9989 0,3893
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Tabela 101 — Resultados de RMSE da soluc¢éo final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 9 (parte 1)

Submodelo
Exp AEIQ-R/Random/ESN AEIQ-R/SRG/ESN AEIQ-R/AEIQ-R/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,203253 0,212837 0,345683 0,204305 0,215345 0,362993 | 0,203010 | 0,209414 | 0,341469
2 0,200774 0,207659 0,602864 0,201788 0,209737 0,413303 0,200422 | 0,206440 | 0,404311
3 0,202960 0,210411 0,372291 0,201472 0,211791 0,327616 0,201519 | 0,207762 | 0,335533
4 0,204881 0,210195 0,363737 0,204557 0,212593 0,343195 | 0,204653 | 0,208755 | 0,339644
5 0,203904 0,210636 0,347206 0,205194 0,213936 0,386961 | 0,204918 | 0,210201 | 0,328428
6 0,201882 0,208973 0,331630 0,202054 0,212559 0,471601 | 0,201144 | 0,206428 | 0,363950
7 0,201633 0,208973 0,393323 0,204570 0,214469 0,383360 0,201668 | 0,207583 | 0,394154
8 0,203439 0,211037 0,380428 0,203439 0,211037 0,380428 0,203709 | 0,208074 | 0,377302
9 0,204907 0,211984 0,523120 0,203642 0,213157 0,344946 | 0,202593 | 0,209412 | 0,345669
10 0,201311 0,209017 0,431829 0,202164 0,210819 0,377721 | 0,201994 | 0,207820 | 0,401864

Tabela 102 — Resultados de RMSE da solugéo final de cada submodelo por experimento no
estudo de caso 9 (parte 2)

Submodelo
Exp CMA-ES/Random/ESN CMA-ES/SRG/ESN CMA-ES/CMA-ES/ESN
Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste
1 0,200290 0,208491 0,377351 0,200776 0,209558 0,387707 0,201049 0,207627 | 0,346632
2 0,202345 0,210538 0,344291 0,201822 0,212816 0,349370 0,200887 0,208393 | 0,377176
3 0,200471 0,208648 0,482597 0,200539 0,209129 0,346856 0,199738 0,206611 | 0,436414
4 0,201723 0,208915 0,553672 0,200629 0,209050 0,399120 0,202036 0,208233 | 0,409620
5 0,201995 0,210242 0,324921 0,204110 0,213254 0,319524 0,201207 0,207868 | 0,354887
6 0,199595 0,209571 0,331236 0,203053 0,210886 0,338940 0,201280 0,207824 | 0,343025
7 0,201168 0,209934 0,464948 0,201279 0,212030 0,307495 0,201098 0,209122 | 0,370164
8 0,200138 0,207931 0,362233 0,200103 0,210203 0,375530 0,200738 0,206037 | 0,349926
9 0,200250 0,208868 0,334087 0,199961 0,211123 0,339120 0,199686 0,207054 | 0,461988
10 0,199629 0,207636 0,353493 0,200450 0,209088 0,384384 0,199838 0,207620 | 0,403887

- Resultados de SRG

Tabela 103 — Resultados de SRG dos submodelos em cada experimento no estudo de caso 9

Exp Submodelo
1 2 3 4 5 6
1 348,529453 341,099267 339,212106 244,403900 242,815378 242,076827
2 175,992167 158,698514 175,594093 279,602191 273,577607 277,082143
3 321,934082 309,075647 323,328091 181,204281 167,959657 175,788819
4 169,230660 161,042430 167,644349 346,845724 337,389404 340,912514
5 261,664770 256,916369 265,872815 272,879876 262,474618 282,802995
6 192,048170 180,727873 184,632267 343,476178 330,693144 370,507252
7 209,506780 196,798299 206,976737 320,651341 310,902024 323,729818
8 149,592659 149,592659 157,513358 334,997534 310,297222 313,798115
9 246,569337 243,553989 255,875307 335,828926 313,100348 335,575123
10 269,043492 256,200627 260,417680 275,556070 270,335624 261,163932



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612970/CA




