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Resumo

Reservoir Computing € um tipo de rede neural recorrente que permite uma modelagem
caixa-preta para sistemas dinamicos (ndo-lineares). Em contraste com outras abordagens
de redes neurais recorrentes, com Reservoir Computing nao existe a necessidade de
treinamento dos pesos da camada de entrada e nem dos pesos internos da rede (reservoir),
apenas os pesos da camada de saida (readout) sdo treinados. No entanto, € necessario
ajustar os pardmetros e a topologia da rede para a criagdo de um reservoir otimo que seja
adequado a uma determinada aplicacdo. Neste trabalho, foi criado um método, chamado
RCDESIGN, para encontrar o melhor reservoir aplicado a tarefa de previsao de séries
temporais. O método desenvolvido combina um algoritmo evoluciondrio com Reservoir
Computing e busca simultaneamente pelos melhores valores dos parametros, da topologia
da rede e dos pesos, sem reescalar a matriz de pesos do reservoir pelo raio espectral. A
ideia do ajuste do raio espectral dentro de um circulo unitario no plano complexo, vem da
teoria dos sistemas lineares que mostra claramente que a estabilidade é necessdria para a
obtencdo de respostas Uteis em sistemas lineares. Contudo, este argumento ndo se aplica
necessariamente aos sistemas nao-lineares, que € o caso de Reservoir Computing. O
método criado considera também o Reservoir Computing em toda a sua nao-linearidade,
pois permite a utilizacdo de todas as suas possiveis conexdes, em vez de usar apenas as
conexdes obrigatérias. Os resultados obtidos com o método proposto sdo comparados
com dois métodos diferentes. O primeiro, chamado neste trabalho de Busca RS, utiliza
algoritmo genético para otimizar os principais pardmetros de Reservoir Computing, que
sdo: tamanho do reservoir, raio espectral e densidade de conexao. O segundo, chamado
neste trabalho de Busca TR, utiliza algoritmo genético para otimizar a topologia e pesos
de Reservoir Computing baseado no raio espectral. Foram utilizadas sete séries cldssicas
para realizar a validagcdo académica da aplicagdo do método proposto a tarefa de previsao
de séries temporais. Um estudo de caso foi desenvolvido para verificar a adequacao do
método proposto ao problema de previsdo da velocidade horaria dos ventos na regido
nordeste do Brasil. A geracdo edlica é uma das fontes renovdveis de energia com o menor
custo de produgdo e com a maior quantidade de recursos disponiveis. Dessa forma, a
utilizacdo de modelos eficientes de previsdo da velocidade dos ventos e da geracdo edlica
pode reduzir as dificuldades de operacdo de um sistema elétrico composto por fontes

tradicionais de energia e pela fonte edlica.

Palavras-chave: Reservoir Computing, Redes Neurais Recorrentes, Otimizagao, Pre-

visdo de Séries Temporais, Energia Edlica
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Abstract

Reservoir Computing is a type of recurrent neural network that allows for the black
box modeling of (nonlinear) dynamical systems. In contrast to other recurrent neural
network approaches, Reservoir Computing does not train the input and internal weights
of the network, only the readout is trained. However, it is necessary to adjust parameters
and topology to create a "good"reservoir for a given application. This work created a
method, called RCDESIGN, to find the best Reservoir applied to the task of time series
forecasting. The developed method combines an evolutionary algorithm with Reservoir
Computing and simultaneously looks for the best values of parameters, topology and
weight matrices without rescaling the reservoir matrix by the spectral radius. The idea
of rescaling the weight matrices to adjust the spectral radius within the unit circle in the
complex plane comes from the linear system theory and shows clearly that the stability is
necessary to obtain useful responses from linear systems. However, this argument does
not necessarily apply to nonlinear systems, which is the case of Reservoir Computing.
The method also considers Reservoir Computing in all its non—linearity, because it allows
the possibility for all its connections, instead of using only required connections. The
results obtained with the proposed method are compared with two different methods. The
first, called in this work by RS Searching, uses genetic algorithm to optimize the major
parameters that determine the reservoir dynamics and performance: size, spectral radius
and connection density. The second, called in this work by TR Searching, uses genetic
algorithm to optimize the topology and weights based on spectral radius. We used seven
sets to validate the academic application of the method to the task of forecasting time
series. A case study was developed to examine the adequacy of the proposed method to
the problem of hourly wind speed in the northeast region of Brazil. The wind energy is
a renewable energy with the lowest cost producer and the largest amount of resources
available. Thus, the use of efficient models to forecast wind speed and wind power can
reduce the difficulties of operating a power system composed of traditional energy sources

and wind power.

Keywords: Reservoir Computing, Recurrent Neural Network, Optimization, Time

Series Forecasting, Wind Power
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Introducao

Teoricamente, as redes neurais recorrentes (RNRs) sdo ferramentas muito poderosas para
resolugdo de tarefas temporais complexas de aprendizagem de méiquina. No entanto,
varios fatores ainda dificultam a implantagdo em maior escala das RNRs em aplicagdes
praticas. Existem varios algoritmos de aprendizagem e a maioria deles sofre com taxas
de convergéncia lenta, limitando assim sua aplicabilidade [VSDS07]. Em 2001, uma
nova abordagem para o design e treinamento de RNR foi proposta de forma independente
sob o nome de Liquid State Machines (LSMs) [MNMO2] e de Echo State Networks
(ESN5s) [JaeO1]. Esta abordagem, que teve predecessores na neurociéncia computacional
[Dom95] e ramificacdes posteriores como o Backpropagation-Decorrelation [Ste04],
agora € frequentemente citada como Reservoir Computing (RC) [LJ09]. O conceito
bésico € construir aleatoriamente uma RNR e deixar os pesos desta rede inalterados.
Uma fung@o de regressdo linear € treinada separadamente sobre as respostas da rede para
os sinais de entrada. A ideia basica € que a camada intermedidria (reservoir) da RNR,
construida aleatoriamente, sofre uma transformagao nao-linear complexa da dinamica dos
sinais de entrada que permite que a camada de saida (readout) extraia a saida desejada
utilizando um mapeamento linear simples. Reservoir Computing oferece uma solugdo
para o uso do poder de processamento temporal das RNRs sem apresentar o problema
de taxa de convergéncia lenta que é comum aos algoritmos de treinamento de RNRs
[SDVCO07a].

O desempenho de Reservoir Computing depende da selecdo apropriada dos para-
metros globais e da topologia da rede. Algumas métricas foram descritas na literatura,
entretanto ndo existe ainda uma clara indicacdo de que valores sdo dtimos para cada
tarefa. Além disso, os valores dessas métricas ainda ndo foram relacionados a dindmica
real do sistema. Alguns dos guias mais genéricos para produzir boas redes do tipo

Reservoir Computing foram apresentados nos trabalhos que introduziram ESNs [JaeO1] e




[Jae02b]. Porém, de acordo com Lukosevicius e Jaeger[LLJO9], os métodos cldssicos ainda
ndo exploraram todo o potencial das RNRs pois eles usam uma camada intermedidria
aleatdria, que € improvavel que seja otima, e uma camada linear de saida (readout), que é
bastante limitada pela qualidade dos sinais que ela combina; e finalmente, a separacio
entre a camada intermedidria e a camada de saida fornece uma plataforma muito boa para
experimentar muitos tipos de método de adaptagdo dos pesos da rede e analisar como
eles podem realmente melhorar o desempenho das RNRs geradas aleatoriamente.

Em muitas 4dreas como previsdo de séries temporais e reconhecimento de digitos
isolados, a aplicagdo de técnicas de Reservoir Computing sao o estado-da-arte [SVH10],
[LJO9].

Virias tarefas de previsdo sdo realizadas diariamente pelas concessiondrias de energia
elétrica, como por exemplo previsdo de carga, previsao de vazao, previsdo da geracdo
edlica entre outras. Essas previsdes podem ser em curto, médio ou logo prazo e os dados
das previsdes sdo utilizados como entrada para varios estudos, tais como planejamento,
operacdo e comercializacdo de energia elétrica. Tradicionalmente, as técnicas de previsdo
utilizam métodos estatisticos de andlise de séries temporais, que incluem a regressao
linear, amortecimento exponencial e Box Jenkins, porém as técnicas de inteligéncia
artificial, como as redes neurais artificiais, tém sido usadas como métodos alternativos e
apresentam resultados promissores [ANLT07].

Esta tese desenvolve diferentes estudos de caso com o método proposto, que utiliza
redes neurais artificiais, para previsao de séries temporais. Para realizar a validacdo
académica da aplicacdo do método proposto a tarefa de previsao de séries temporais
foram utilizadas séries cldssicas e para verificar a adequag@o do método proposto a um
problema real, foram escolhidas séries de velocidade média hordria dos ventos na regido
nordeste do Brasil.

A previsdo da velocidade dos ventos € muito importante para previsio da geracdo de
energia edlica. O governo brasileiro passou a demonstrar um grande interesse na geracao
de energia edlica apds o racionamento de energia de 2001, criando o PROINFA (Programa
de Incentivo a utilizacdo de Fontes Alternativas de Energia Elétrica) [end10b] com os
objetivos de diversificar a matriz energética brasileira e de garantir maior confiabilidade e
seguranga de abastecimento. Em relacdo ao abastecimento de energia elétrica do pais,
o PROINFA serd um instrumento de complementaridade energética sazonal a energia
hidraulica, que, segundo o relatério PEN de 2010 da ONS (Operador Nacional do Sistema
Elétrico), € atualmente responsdvel por cerca de 65% da geracdo do pais [end10a]. Na

regido Nordeste, a energia edlica servird como complemento ao abastecimento hidrdulico,
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jé que o periodo de chuvas € inverso ao de ventos. O mesmo ocorrerd com a biomassa nas
regioes Sul e Sudeste, onde a colheita de safras propicias a geracio de energia elétrica
(cana—de—actcar e arroz, por exemplo) ocorre em periodo diferente do chuvoso [end10b].

A geragdo edlica é uma das fontes renovaveis de energia com o menor custo de
producdo e com a maior quantidade de recursos disponiveis e esta suficientemente
madura para representar uma maior contribui¢io na matriz energética [KHMT06]. A
integracdo em larga escala da geracdo de energia e6lica com qualquer sistema de geracio
de energia seja ele interconectado ou autbnomo, impde muitas dificuldades para operacao
do sistema. Isto acontece devido as caracteristicas de intermiténcia e variabilidade da
geracdo edlica. O cardter aleatério dos ventos dificulta o planejamento, a operacao
e a estabilidade do sistema elétrico, pois as redes elétricas sdo compostas por fontes
diversificadas de energia, as tradicionais as quais se destacam hidroelétrica e as térmicas,
e as alternativas em que a fonte edlica é uma das principais. Como a geragao edlica
¢ funcio basicamente da velocidade dos ventos [AJL'10], a integracdo de modelos
eficientes de previsdo da velocidade dos ventos ao controle e operacdo do sistema elétrico
pode reduzir as dificuldades de operacdo de um sistema composto por fontes tradicionais

de energia e pela fonte edlica.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho € a proposicao, implementagdo e a andlise de um método para
o design e treinamento simultineo de Reservoir Computing (RC) aplicado a tarefa de
previsdo de séries temporais, especificamente ao problema de previsao da velocidade
média dos ventos em curto prazo na regido Nordeste do Brasil.

Embora a otimizag@o de RC seja um desafio, por outro lado, verificar o desempenho
de uma rede resultante é relativamente barato. Isto faz com que os métodos evoluciondrios,
para o pre—treinamento de RC sejam uma estratégia natural [LJ09] para a busca da melhor
rede para uma determinada tarefa. Algumas abordagens evolucionarias de otimizagao
de RC foram apresentadas em [I[vdZBP04] e [BTO05], entretanto elas usavam a mesma
ideia de separacdo da topologia e dos pesos de RC com o objetivo de reduzir o espago de
busca e também da busca por um raio espectral menor que 1 para garantir a propriedade
de echo state.

O método proposto neste trabalho, chamado RCDESIGN (Reservoir Computing De-
sign e Treinamento), utiliza uma estratégia evoluciondria para pesquisar simultaneamente

pelos melhores valores dos parametros globais, pela melhor topologia e pelos pesos da
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camada intermedidria, sem a limitag¢@o apresentada em trabalhos anteriores da reducio do
espaco de busca [LJ09] e sem reescalar a matriz de pesos da camada intermediaria pelo
raio espectral. A string (ou vetor) genética usada pelo método proposto é muito maior do
que as que foram utilizadas em outras abordagens evoluciondrias para otimizagio de RC
e mesmo assim o desempenho do método foi bastante satisfatério, pois o uso do mesmo
evitou a necessidade de se utilizar operacdes matemadticas computacionalmente caras para
criacdo de RC.

Neste trabalho utilizamos sete séries cldssicas e trés séries de velocidade média horaria
dos ventos na regido Nordeste do Brasil. A ideia € utilizar as séries cldssicas para validar
a aplicacdo do método proposto a tarefa de previsdo de séries temporais e utilizar as séries
de velocidade média hordria dos ventos para verificar a adequagdo do método proposto ao
problema de previsdo da velocidade média horéria dos ventos em curto prazo na regiao
Nordeste do Brasil.

1.2 Contribuicoes da Tese

Em especial, este trabalho propde-se a trazer os seguintes avangos e contribuicdes:

(i) Proposi¢do, implementacgdo e a andlise de um método para o design e treinamento
simultaneo de Reservoir Computing (RC) aplicado a tarefa de previsdo de séries
temporais, especificamente ao problema de previsdo da velocidade média dos
ventos em curto prazo na regido Nordeste do Brasil. Comparagdo dos resultados
obtidos pelo método RCDESIGN com o resultado de outros modelos de previsao

de séries temporais com Reservoir Computing.

(i) Implementacdo de um método para otimizagdo de Reservoir Computing (RC)
utilizando os parametros classicos de criacdo de RC para integracdo com o toolbox

de Reservoir Computing que esta disponivel em [SVH10].

(iii) Avaliacdo do comportamento dos sistemas dindmicos, criados com o método pro-
posto, devido a definicao dos pesos da camada intermedidria de forma independente

do raio espectral.

Partes destes topicos geraram as seguintes publicacdes cientificas:

* A. A. Ferreira and T. B. Ludermir. Evolutionary strategy for simultaneous opti-
mization of parameters, topology and reservoir weights in echo state networks. In
International Joint Conference on Neural Networks - IJCNN 2010 [FL10].
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* A. A. Ferreira and T. B. Ludermir. Genetic algorithm for reservoir computing
optimization. In International Joint Conference on Neural Networks - IJICNN 2009
[FLO9].

* A. A.Ferreira, T. B. Ludermir, et al. Investigating the use of reservoir computing for
forecasting the hourly wind speed in short-term. In International Joint Conference
on Neural Networks - IICNN 2008 [FLdAT08].

* A. A. Ferreira and T. B. Ludermir. Using reservoir computing for forecasting time
series: Brazilian case study. In 8th International Conference on Hybrid Intelligent
Systems - HIS 2008 [FLO8b].

* A. A. Ferreira and T. B. Ludermir. Algoritmo genético para otimizacao de reservoir
computing: Uma primeira tentativa. In Il Workshop on Computational Intelligence
- WCI 2008 [FLO08a].

1.3 Organizacao do Documento

Neste capitulo introdutdrio, os objetivos e as contribui¢des desta tese foram apresentados.

Os demais capitulos seguem a seguinte organizacao:

* Capitulo 2: Reservoir Computing

Este capitulo apresenta conceitos basicos de Redes Neurais Recorrentes, principal-
mente sobre Reservoir Computing, que é o foco do trabalho. O capitulo apresenta
a arquitetura de RC, os principais métodos, otimizag¢do de RC, diferentes maneiras
para geracdo de Reservoirs, aplicagdes e questdes abertas sobre RC, a fim de

familiarizar o leitor com o objetivo e as potencialidades do trabalho.

 Capitulo 3: Método Proposto

O capitulo apresenta a motivagdo do trabalho, o método proposto que integra
Algoritmos Genéticos e Reservoir Computing e dois métodos desenvolvidos para
otimizagdo de RC e que se baseiam no raio espectral. Sdo descritas as principais

caracteristicas de funcionamento e detalhes de implementacao dos métodos.

* Capitulo 4: Método Experimental

Neste capitulo sdo descritas as bases de dados que foram utilizadas nos expe-
rimentos, os métodos utilizados para andlise e comparacdo dos resultados dos

experimentos e o fluxo basico dos experimentos.
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* Capitulo 5: Experimentos e Andlise

Este capitulo apresenta o planejamento dos experimentos, uma descri¢ao da rea-
lizacdo de cada experimento, os resultados obtidos com o método proposto, a
comparacdo dos resultados com outros métodos e uma andlise dos resultados

alcancados.

* Capitulo 6: Conclusdes e Proposta de Trabalhos Futuros

Neste capitulo apresentam-se as conclusdes obtidas com o trabalho desenvolvido,

bem como propostas de trabalhos futuros que dele se originam.




Reservoir Computing

Em aprendizagem de maquina, estruturas feedforward, como redes neurais artificiais,
modelos gréficos Bayesianos e métodos Kernel, t€m sido estudadas extensivamente para
o processamento de problemas ndo temporais. Porém existem muitas aplicagdes do
mundo real que sdo temporais, como: tarefas de previsao, sistemas de controle ou de
identificacdo, filtragem adaptativa, reducdo de ruidos, robdtica, sistemas de visdo e de
reconhecimento da fala [SVCO07].

Através do uso de estruturas feedforward é possivel a solucdo de problemas temporais.
Na 4rea de modelagem de sistemas dindmicos, Takens [Tak81] propds que o estado do
sistema dinamico pode ser reconstruido usando uma representacao implicita. O tempo
é representado pelo efeito que tem sobre o processamento de sinais de forma implicita.
Por exemplo, o sinal de entrada é amostrado uniformemente, e a sequéncia de pesos
sindpticos de cada neurdnio conectado a camada de entrada da rede sofre uma convolugdo
com uma sequéncia diferente de amostras de entrada. Dessa forma, a estrutura temporal
do sinal de entrada ¢ inserida na estrutura espacial da rede [HayO1].

Outra possivel solugdo de problemas temporais € através da representacao explicita,
ou seja, através da adi¢do de conexdes recorrentes as arquiteturas feedforward [Hay01].
Essas conexdes recorrentes transformam o sistema em um sistema dindmico complexo
[SVCO7]. Na verdade, redes neurais artificiais recorrentes (RNRs), sdo métodos atraentes
para resolugdo de tarefas complicadas da engenharia. Além da capacidade de processa-
mento temporal, as RNRs possuem também as vantagens das redes alimentadas adiante,
que incluem robustez, aprendizado a partir de exemplos e habilidade para modelar sis-
temas nao-lineares [VSDS07]. A Figura 2.1 apresenta a estrutura tipica de uma rede
alimentada adiante e de uma rede recorrente.

Recentemente, foram sugeridas duas solucdes diferentes para os problemas das RNRs:
Liquid State Machine (LSM) [MNMO2] e Echo State Networks (ESN) [JaeO1]. Elas




2.1. DESCRIGAO DA ARQUITETURA

N\

g 7

- °~ 7

D..»-" c:fﬁ \\_O
~a ~ 4

Figura 2.1 Estrutura tipica de uma rede alimentada adiante (esquerda) e de uma rede recorrente
(direita).

foram criadas independentemente, com diferentes tipos de aplicacdes e com diferentes
parametros [JMPO7]. Essas solu¢des descrevem a possibilidade de usar uma RNR sem
adaptar os pesos das conexdes internas. Em principio a saida pode ser gerada usando
algum tipo de classificador ou regressor, que pode ser um Perceptron [MP69] ou uma
Support Vector Machine [Vap95]. Na maioria das aplicacdes um discriminante linear
simples ou um algoritmo de regressdo € usado para calcular a saida desejada. Segundo
Verstraeten et al [VSDSO07], este tipo de funcdo readout oferece algumas vantagens: sao
simples de treinar e oferecem 6timas garantias no sentido dos minimos quadrados além
de apresentam bons resultados.

Um novo paradigma de RNRs, proposto por Verstraeten, Schrauwen, D’Haen e
Stroobandt [VSDSO07] e denominado de Reservoir Computing (RC), propde a unificagdo
em um unico campo de pesquisa das LSM e ESN. Esse paradigma tem apresentado
resultados promissores [LJ0O9]. Na verdade, as ideias investigadas rigorosamente sob o
nome de LSM e de ESN foram sugeridas anteriormente no livro de Rosenblatt em 1962
[Ros62], foram comentadas por Hinton em 1981 [Hin81] e também por Buonomano e
Merzenich em 1995 [BM95].

2.1 Descricao da Arquitetura

RNRs sdo exemplos de modelos computacionais neurais que manipulam o tempo sem
a necessidade de pré-processar linhas de atraso de tempo. RNRs criam internamente
a memoria requerida para armazenar a histéria dos padrdes de entrada através de suas

conexdes recorrentes [SOPT07]. RNRs tém sido largamente utilizadas em muitas apli-
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cagdes como sistemas de identificacdo e controle de sistemas dindmicos [DKW95],
[KZM94], [PF95].

Reservoir Computing apresenta uma arquitetura de RNR na qual sua estrutura basica
¢ formada por dois componentes principais: uma topologia recorrente ndo-linear de
elementos de processamento, chamada reservoir, e uma camada de saida linear, chamada
readout. Os estados do reservoir sao chamados de echo states e eles cont€ém informacio
sobre a histéria dos padrdes de entrada. A propriedade interessante de RC € que sé a
camada de saida (readout) é treinada enquanto que a topologia recorrente tem pesos
aleatérios [SOPT07]. Os neurdnios usados em RC podem ser de tipos diferentes (sigmoid,
leaky integrator, ou spiking). A Figura 2.2 apresenta a abordagem RC com K unidades

de entrada, N unidades internas e L unidades de saida.

=

K unidades de entrada N unidades internas L unidades de saida
Reservoir

Figura 2.2 Arquitetura de Reservoir Computing. As linhas tracejadas indicam conexdes opcio-
nais.

2.2 Meétodos de Reservoir Computing

Nesta secd@o apresentaremos os dois métodos pioneiros de RC, que sdo as Echo States
Networks e as Liquid State Machines.
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2.2.1 Echo State Networks

As Echo state networks (ESNs) representam um dos métodos pioneiros de Reservoir
Computing e se baseiam na observacdo que uma RNR aleatdria possui certas propriedades
algébricas e que o treinamento apenas da camada de saida (readout) é frequentemente
suficiente para alcangar bons resultados em aplicagdes praticas. A parte fixa (nfo treinada)
¢ chamada de reservoir dinimico, e os estados resultantes x(n) sdo echo states do histdrico
das entradas. ESNs usam neurdnios sigméides simples, isto €, neurdnios cuja funcio de
ativacdo € uma funcao sigmdide.

Uma ESN ¢é composta de camada intermedidria (reservoir) e de uma camada de
saida linear (readout) que mapeia os estados do reservoir nas saidas desejadas [ASS08].

A equacdo geral de atualizacdo de estados (equagdo ) e a equacdo do readout
(equacao ) sdo descritas a seguir:

x(n+1) = f(W™a(n + 1) + Wx(n) + W*%ky(n) 4 Wi,

y(n+1) :tout(winoutu(n+1)_|_Woutx(n_|_1)_|_Woutouty(n)_I_Wbiasout)’

onde u(n) denota a entrada no tempo n; x(n) representa o estado do reservoir no
tempo n; y(n) € a saida no tempo n; e f() é a func@o de ativa¢do das unidades do reservoir
(geralmente fungdes sigmoides) e U € a fungio de ativagio das unidades da camada
de saida. A matriz W representa as conexdes do reservoir; a matriz W™ representa as
conexdes entre a camada de entrada e o reservoir; a matriz WPack representa as conexdes
entre a camada de saida e o reservoir e a matriz Wbias, opcional, representa as conexdes
entre bias € reservoir. A matriz WO representa as conexdes entre reservoir € camada
de saida; a matriz Winout opcional, representa as conexdes entre camada de entrada
e camada de saida; a matriz W°U'°", opcional, representa as conexdes recorrentes da
camada de saida; e a matriz Wbiasout, opcional, representa as conexdes de bias e camada
de saida. Apenas as conexdes direcionadas para a camada de saida sdo treinadas (WU,
Wout’ youtout o Wbiasout)'

E possivel adicionar um pardmetro, & (leak rate), aos neurdnios sigmdides. A adi¢do
deste parametro, as unidades bdsicas, € chamada geralmente de leaky integrator neurons
[LJO9]. As duas principais possibilidades sdo a integracio antes da aplicacdo da funcao

de ativacdo ou aplicagc@o da integracdo depois da funcdo de ativacdo. O valor de «,
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pode efetivamente ajustar a dinamica de RC. Se « € escolhido corretamente, a dindmica
pode ser ajustada para coincidir com a escala de tempo da entrada, possibilitando ao
sistema um melhor desempenho [ASS08]. A equacgdo apresenta as mudangas que
ocorrem na equacio geral de atualizacio de estados (equacgdo ) de uma ESN quando

se adiciona o parametro ¢ antes da funcdo de ativacgao.

x(n+1) =f((1— a)x(n) + c(Wmu(n+ 1) + Wx(n) + WKy () 4 Woias)),

2.2.2 Liquid State Machines

Liquid State Machines (LSMs) representam o outro método pioneiro de Reservoir Com-
puting. Uma LSM € composta por uma grande colecdo de unidades (chamados de nés,
ou neurdnios). Os nds sdo conectados aleatoriamente uns aos outros. As LSMs recebem
entradas continuas e variantes no tempo que representam estimulos aferentes e, depois
de processados por uma rede recorrente, obtém-se uma saida de mesma natureza, isto
é, continua e variante no tempo, que representa uma integracao temporal dos estimulos
prévios.

Uma LSM ¢ formada por dois subsistemas separados: o liquido, que € usado para
obter um vetor de estados muito complexo e variante no tempo e a fung¢do readout, um
subsistema sem memoria (geralmente formado por um perceptron simples) que é usado
para extrair informacdes do liguido.

As LSMs, que possuem neurdnios pulsantes, sio modelos mais sofisticados de sinapse
e sdo mais dificeis de implementar, de inicializar corretamente e tipicamente sdo mais
caras em termos computacionais do que as ESNs. Assim elas sdo menos utilizadas em
aplicacOes da engenharia [LJ09]. Entretanto, neurdnios pulsantes sdo capazes de executar
um processamento mais complicado devido a codificagdo do tempo da informagdo em
seus sinais.

As LSMs precisam obedecer a uma propriedade muito restritiva, a propriedade de
separagdo point-wise [MNMO02], a fim de serem computacionalmente tteis. Na prética,
a maioria das descri¢des do uso de LSMs ¢ feita a partir de um modelo relativamente
simples de neurdnio pulsante chamado de neurdnio Leak Integrate and Fire (LIF) [MBO1]
com um modelo de sinapse dindmico, porém o uso de portas 16gicas de limiar (TLGs -
threshold logic gates) também foi descrito em [NBL04]. Modelos de neur6nio pulsantes
sao mais complexos do que neurdnios sigmdides, mas eles tém demonstrado serem com-

putacionalmente mais poderosos [Maa97]. A camada de saida (readout) é especificada de
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maneira muito ampla, ela precisa ser capaz de aproximar qualquer func¢io continua sobre
um conjunto compacto de x C R" dos sinais de entrada. Quando ambas as condicdes
sdo satisfeitas, garante-se que a LSM resultante é capaz de aproximar qualquer fungio

invariante no tempo.

2.3 Criacao de Reservoir Computing

A receita cléssica para produzir RC foi proposta por Jaeger em [JaeO1] e em [JaeO2b] e é

descrita em [LJ09] da seguinte maneira:
* Gere uma camada intermedidria (reservoir) grande;
* Esparsa (em torno de 20% das possiveis conexdes) e

* Aleatoriamente conectada (a partir de uma distribui¢do uniforme com média 0 e

variancia 1).

Os pesos da camada de entrada para camada intermedidria (W) e os pesos opcionais
da camada de saida para camada intermedidria (W) sio geralmente gerados aleatoria-
mente a partir de uma distribui¢do normal, com média 0 e varidncia 1. A escala exata de
ambas as matrizes e uma constante opcional que pode ser adicionada a entrada (u(n)) séo
alguns dos poucos pardmetros que podem ser escolhidos pelo método cldssico. O dimen-
sionamento da matriz W' e a mudanca da entrada dependem da nio-linearidade que se
precisa da unidade de processamento: se as entradas estdo proximas a 0, os neurénios
com fungdo de ativagdo tangente hiperbdlica tendem a operar com ativacdes proximas a 0,
onde sdo essencialmente lineares, enquanto que as entradas longe de O tendem a leva-los
mais para a saturacio onde eles exibem mais ndo-linearidade. A mudanga da entrada pode
ajudar a superar as consequéncias indesejdveis da simetria em torno de 0 dos neurdnios
tanh no que diz respeito ao sinal de suas entradas. Efeitos semelhantes sdo produzidos
por escalar a matriz WP (corresponde a constante da entrada, que muitas vezes tem um
fator de escala diferente do resto de W'). A escala da matriz WK na pritica é limitada
por um threshold no qual a ESN comeca a apresentar um comportamento instavel, ou
seja, a conexao recorrente comeca a ampliar as saidas (e os erros).

A propriedade de echo state € muito importante para o funcionamento das ESNs.
Esta condi¢do indica que o efeito de um estado anterior (x(n)) e de uma entrada anterior
(u(n)) em um estado futuro (x(n + k)) deve desaparecer gradualmente a medida que o

tempo passa (ou seja, k — o), e ndo deve persistir ou mesmo ser amplificado. Na pratica
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a propriedade de echo state é assegurada se a matriz de pesos W € dimensionada de
modo que seu raio espectral p(W) (maior valor absoluto entre os autovalores) satisfaz a
condigdo de p(W) < 1 [Jae01]. O fato que p(W) < 1 quase sempre garante a propriedade
de echo state tem levado a um equivoco que aparece em muitos trabalhos de RC, em que
p(W) < 1 seria uma condig@o necessdria e suficiente para a propriedade de echo state
[LJO9]. A conexdo correta entre o raio espectral e a propriedade de echo state é que a
propriedade de echo state é violada se p(W) > 1 apenas em RC que usam a fun¢éo de
ativagdo fanh e que ndo possuem entrada. Contrariamente a esse equivoco, a propriedade
de echo state pode ser obtida mesmo que p(W) > 1 em sistemas com entrada diferente
de zero, e ela também pode ser perdida mesmo se p(W) < 1, embora seja muito dificil
construir sistemas onde isso ocorra.

O valor 6timo de p(W) pode ser escolhido de acordo com a necessidade de memdria
e de ndo-linearidade da tarefa. A regra introduzida por Jaeger [Jac01] é que p(W) deve
ser proximo de 1 para tarefas que exigem muita memoria e, consequentemente, menor
para as tarefas onde uma memoria muito longa poderia ser prejudicial. Grandes valores
de p(W) também podem ter o efeito de conduzir o sinal x(¢) para regides mais lineares
das unidades fanh (préximas de 0).

A abordagem cldssica foi utilizada por Ferreira e Ludermir em [FLdAT08] e em
[FLO8b] para criagdo de modelos para previsdo da velocidade média dos ventos em
diferentes bases de dados. Os resultados alcancados nestes trabalhos mostraram que
a previsdo realizada por ESNs criadas a partir da sele¢do empirica dos pardmetros
estocdsticos (nimero de neurdnios e raio espectral) foi melhor do que a previsao realizada
por redes Multi-layer Perceptron (MLPs) ou do que a previsdo utilizando o método da

persisténcia (conhecido também como método ingénuo e explicado na Secdo 4.2.5).

2.4 Geracao e Treinamento de Reservoir Computing

A ideia basica de Reservoir Computing (LSM e ESN) ¢é trabalhar com uma rede neural
recorrente (RNR), grande, distribuida e dindmica, com pesos fixos e chamada de reservoir
e usar uma funcio de regressao linear para treinar os pesos da camada de saida (readout).
O uso de RC oferece uma metodologia intuitiva no uso do processamento temporal das
RNRs sem os inconvenientes do treinamento das mesmas [MNMO02], [Jae01], [Ste04].
Segundo Lukosevicius e Jaeger [LJ09] para explorar melhor o potencial de Reservoir
Computing sdo necessdrias pesquisas de alternativas para geracdo do reservoir e treina-

mento da camada de saida (readout), pois € improvével que a geracdo aleatdria dos pesos
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do reservoir e a utilizagdo de regressao linear para treinar o readout sejam a solucdo ideal
para RC.
Neste capitulo apresentamos vdarios trabalhos que apresentam alternativas a ideia

basica de RC, tanto na geracao do reservoir quanto no treinamento do readout.

2.5 Geracao do Reservoir

O método classico para geracdo de RC, apresentado na Secdo 2.3, utiliza a ideia de gerar
a camada intermedidria com pesos aleatérios com topologia e pesos dependentes de
alguns parametros que sio selecionados manualmente. Porém € possivel criar os pesos da
camada intermedidria a partir de adaptacdes nao-supervisionadas ou a partir de um pré-
treinamento supervisionado. Os métodos ndo-supervisionados de geragdo/treinamento
da camada intermedidria tentam minimizar alguma medida definida nas ativacdes do
reservoir para uma dada entrada (x(n)), mas desconsideram a saida desejada (y(n))
enquanto que o pré-treinamento supervisionado leva em consideragdo além das entradas,

u(n), a saida desejada yiarget (1)

2.5.1 Adaptacao Nao-supervisionada

Os métodos nao-supervisionados de geragdo/treinamento de reservoirs tentam otimizar
alguma medida definida nas ativa¢des do reservoir (x(n)), para uma data entrada (u(n)),
mas ndo levam em consideragio a saida desejada (Yiarget(12)). Algumas medidas, além do
raio espectral (descrito na Secdo 2.3), que podem ser utilizadas para estimar a qualidade
do reservoir sdo descritas nesta se¢ao.

A medida do poder computacional, ou qualidade do kernel, que foi descrita em
[MLBO05] € obtida da seguinte maneira: Tome k diferentes sequéncias de entrada (ou
segmentos do mesmo sinal) ui(n), ondei=1,....ken=1,...,T, . Para cada entrada
i tomam-se os estados resultantes do reservoir x'(ng) e coleciona-os em uma matriz
M € R¥Nx, onde ng é algum tempo fixo apés o aparecimento da entrada u/(n). Em
seguida, o rank r da matriz M € medido. Se r = k, isto significa que todas as entradas
apresentadas podem ser separadas por uma camada linear (readout), e assim se diz que
o reservoir tem a propriedade de separacdo linear. Para se estimar a capacidade de
generalizacdo do reservoir, o mesmo procedimento pode ser realizado com s (s > k)
entradas u/(n), j = 1,...,s, que representam o conjunto de todas as possiveis entradas.

Se o rank resultante r € substancialmente menor do que o tamanho do conjunto de
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treinamento, o reservoir generaliza bem. Estas duas medidas sdo mais orientadas para
tarefas de classificagdo.

Outra medida que pode ser utilizada é a minimizagdo da faixa dos autovalores (EVS -
Eigenvalue Spread), que é arelacio entre os valores maximo e minimo dos autovalores, da
matriz de correlagdo cruzada das ativa¢des x(n). Um pequeno valor de EVS € necessério
para um treinamento online das saidas da ESN por um algoritmo estocéstico de gradiente
descendente, computacionalmente barato [LLJ09]. Em ESNs cléassicas o valor de EVS
chega algumas vezes a 10'?> ou mesmo maior, o que torna inviavel a utilizacio do
treinamento estocdstico de gradiente descendente.

A adaptacdo ndo-supervisionada do reservoir também pode ser feita baseada na
entropia da distribuicio de x(n). Neste caso deve-se buscar uma grande entropia de x(n)
[LJO9].

A regido conhecida como beira do caos é uma regido dos parametros de um sistema
dindmico no qual ele opera na fronteira entre o regime estdvel e o regime cadtico.
Em muitos tipos de sistemas dindmicos, incluindo reservoirs, a beira do caos indica
que o sistema possui um alto poder computacional [LJ09]. Em reservoirs a beira do
caos s6 pode aparecer quando o efeito das entradas ndo desaparece rapidamente; assim
reservoirs podem ter maior capacidade de memoria [LMO7]. Entretanto isso nao implica
em reservoirs otimos. A beira do caos pode ser detectada empiricamente (mesmo
para as redes bioldgicas), medindo expoentes de Lyapunov [LMO7], embora tal medida
ndo seja trivial (e necessite muitas vezes de um especialista) para sistemas de alta-
dimensionalidade. Para reservoirs de simples unidades de threshold bindrio isto pode ser
feito de maneira mais simples, calculando a distdncia de Hamming entre as trajetdrias
dos estados [BNO4].

H4 também um modelo de observacao empirica que, ao se alterar as defini¢des de
diferentes pardmetros de um reservoir, o melhor desempenho em uma dada tarefa se
correlaciona com um expoente de Lyapunov especifico para essa tarefa [VSDS07]. O
expoente 6timo estd relacionado com o total de memdria necessdria para a tarefa. Foi
observado em ESNs sem entrada que quando p(W) € ligeiramente superior a 1, os sinais
gerados internamente sdo oscilagdes periddicas, e quando valores de p(W) maiores que
1 s@o usados, os sinais sao mais irregulares ou mesmo cadticos [OP05]. Além disso, as
entradas u(n) podem colocar a dindmica do reservoir fora do regime cadtico e assim
torna-lo util [OPO5].
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2.5.2 Adaptacao Supervisionada

A otimizagdo € o processo de encontrar a melhor solugdo em um conjunto de possiveis
solugdes para um problema. O processo de busca normalmente parte de uma solug@o
inicial ou de um conjunto delas, realizando melhoramentos progressivos até chegar a outro
conjunto que contenha uma ou todas as melhores solu¢des possiveis dentro do espago
de busca. A solucdo de um problema de otimizag@o pode ser caracterizada localmente e
globalmente [Roc10].

Problemas de otimizacdo ocorrem com frequéncia em todas as dreas de ciéncia e
de engenharia, surgindo sempre que hd uma necessidade de minimizar (ou maximizar)
uma fungdo objetivo, a qual depende de um conjunto de varidveis de decisdo, enquanto
satisfizer um conjunto de restri¢ées sobre a escolha das varidveis. A fungdo objetivo
permite fazer comparagdes de diferentes escolhas possiveis das varidveis para determinar
qual dessas escolhas seria a melhor. Entre as aplicagdes usuais de otimiza¢do podemos
relacionar a minimizagdo de custos, maximizagao de lucros, minimizagdo de erros, etc.
Problemas de otimiza¢do podem ser formalmente especificados definindo-se um vetor de
varidveis x € R”, uma funcéo objetivo f: R" — R, e funcdes de restri¢des g : R — R™.
Porém, grande parte dos problemas do mundo real envolve a otimizac¢do de multiplos
objetivos. A maioria dos métodos disponiveis para resolucdo desses problemas evita
as complexidades que um problema multiobjetivo envolve e converte os problemas
multiobjetivos em problemas com um tinico objetivo [Coe99].

Redes do tipo Reservoir Computing diferem basicamente em tamanho, conectividade,
tipo de neurdnio, topologia e algoritmo de treinamento da camada de saida. Esquemas
de otimizacdo desses sistemas tém atraido a atencdo de varios pesquisadores [SSO5],
[SWGGO07], [ZBI"04] e [DBNO7]. Embora a otimiza¢ido de RC seja um desafio, a
avaliacdo do seu desempenho para uma determinada tarefa, é relativamente muito simples,
fazendo com que os métodos evoluciondrios de pré-treinamento de RC sejam uma
estratégia natural de busca da melhor solucio para uma determinada tarefa [LJO9].

Alguns métodos de busca de topologia de ESN foram publicados. Podemos citar o
trabalho de mestrado de Benjamin Liebald [Lie04] que testou o crescimento espacial de
ESNs, livres de escala. Este trabalho também explorou o método da forga bruta para
busca de pequenas redes (reservoirs com 4 neurdnios).

Ishii et al utilizaram algumas abordagens evoluciondrias para otimizacdo de reservoirs
em [IvdZBP04]. A primeira abordagem foi a de realizar uma pesquisa evoluciondria
sobre os pardmetros de geracdo da matriz do reservoir (W): N (ntimero de neurénios no

reservoir), p(W) (raio espectral), e a densidade de conexdes de W para criar um sistema
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para movimentacdo de um robd submarino. Em seguida, um algoritmo evoluciondrio foi
usado em individuos (formados por todas as matrizes de pesos W', W e W"2K) para
pequenos reservoirs (5 neurdnios). Foi testada também a busca apenas dos pesos de
W, sempre utilizando pequenos reservoirs com o objetivo de reduzir o espago de busca.
Segundo o autor [IvdZBP04], os resultados empiricos deste trabalho foram superiores
aos resultados alcancados por outros métodos.

Outra abordagem de otimizacao de reservoirs usando uma pesquisa evoluciondria
foi apresentada em [BTO5]. Este trabalho também utilizou a mesma ideia de separar a
topologia e os pesos do reservoir com o objetivo de reduzir o espago de busca, porém
a busca foi realizada apenas na topologia da rede. Segundo o autor [BTO05], os erros na
previsdao de comportamento de um sistema de amortecedor foram 50% menores (e muito
mais estaveis) do que os erros apresentados sem a otimizagdo genética. Mais uma vez
foram utilizados pequenos reservoirs (com 20 neur6nios).

Outra maneira de reduzir o espaco de busca dos parametros do reservoir foi apre-
sentada em [RJHOS8] através da constru¢do de um grande reservoir de forma fractal
aplicando repetidamente multiplicagdo Kronecker em uma primeira matriz de pequeno
porte, chamado de Kronecker kernel. Os resultados deste trabalho mostraram que a
pesquisa evoluciondria sé precisa encontrar os bons pesos do kernel Kronecker para

produzir bons reservoirs.

2.6 Treinamento do Readout

Nesta secio vamos nos referenciar a todos os pesos do readout (WU, Wout, yyoutout ¢
Whiasouty ysando a nomenclatura Wy,

Conceitualmente, a formacao do readout (camada de saida) a partir de um reservoir é
uma tarefa supervisionada nao-temporal de mapeamento de X(n) para Yiarget (7). Este é
um dominio bem investigado em aprendizagem de maquina e existe uma grande variedade
de métodos disponiveis, onde, em principio, qualquer um deles pode ser aplicado para
solugdo deste problema.

Na modalidade batch, o aprendizado dos pesos do readout (W o) pode ser redigido

como a solugdo de um sistema de equagdes lineares ().

Wout (X ) - Ytargeta

onde X € RNT 530 todos os estados do reservoir, x(n), produzidos pela apresen-

tacdo das entradas u(n). Yiarget € RN 550 todos os Yiarget (1), ambos colecionados em
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suas respectivas matrizes durante o periodo de treinamento n = 1,..., 7. Geralmente os
dados x(n) do inicio do treinamento sdo descartados porque eles estdo contaminados
por transientes iniciais. O objetivo do treinamento é minimizar um erro quadrético
E (Yiarget, Wou (X)).

Para resolver a equagédo utiliza-se com frequéncia métodos para encontrar as
solugdes dos minimos quadrados em sistemas de equagdes lineares, problema também
conhecido como regressao linear. Os métodos Moore-Penrose pseudo-inverse (pseudo-
inversa) [LJ09] e a Regressdo Ridge (ridge-regress) [Bis06] sdo comumente utilizados
para o treinamento do readout, mas existem outras alternativas como a decomposi¢ao
ponderada ou utilizagdo de busca evoluciondria [LJO9].

Algumas aplicacdes necessitam de modelos de adaptacdo online, nesses casos,
minimiza-se um erro que € exponencialmente descontado voltando no tempo [LJ09].
Wout funciona aqui como um combinador linear adaptativo. A maneira mais simples é
usar um treinamento estocastico de gradiente descendente. Um dos métodos utilizados
€ o algoritmo Least Mean Squares (LMS), descrito em [FB98], porém a convergéncia
deste método é lenta quando h4 uma grande faixa de autovalores de XX,

O algoritmo Recursive Least Squares (RLS) € uma alternativa ao LMS, ele € larga-
mente utilizado em processamento de sinais, € insensivel aos efeitos negativos da grande
faixa de autovalores de XX e apresenta convergéncia mais rapida, pois é um método de
segunda ordem [Jae03], porém segundo [Jae03], o RLS é computacionalmente mais caro.

O algoritmo BackPropagation-DeCorrelation (BPDC) [Ste04] € um outro método
poderoso para o treinamento online de readouts de camada tnica. O BPDC combina
principios importantes: um passo para retro-propagagdo dos erros e uso de memoria
temporal de redes dindmicas. A regra BPDC é derivada e teoricamente justificada sobre
a aprendizagem como um problema de otimizacdo. Segundo Steil [Ste04], ela € muito
facil de ser implementada e tem uma pequena complexidade.

Segundo Lukosevicius e Jaeger [LLJ09], o reservoir pode ser considerado um Kernel
temporal, dessa forma o readout pode ser treinado usando Support Vector Machines
(SVMs) ou Support Vector Regression (SVR). A utilizacdo de versdes diferentes desses
algoritmos para o treinamento de Echo State Networks foi investigada por Shin e Han em
[SHO7].

Embora a maior parte dos trabalhos utilize o treinamento supervisionado do readout,
uma regra de aprendizado por refor¢o, chamada de Spike-Time-Dependent Plasticity
(STDP), foi utilizada com sucesso para o treinamento do readout em [LPMO9].

Uma busca genética para otimizacdo ndo-supervisionada do readout foi utilizada por
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Xu et al em [XLPO5], o método foi aplicado ao controle de sistemas nao-lineares. Eles
demonstraram que o design do controle adaptativo usando ESNs e algoritmos genéticos
apresentou um bom desempenho com uma baixa complexidade de treinamento.

Outra estratégia evoluciondria foi utilizada para otimizacao do treinamento de ESNs
em um benchmark classico da embriologia artificial multicelular (conhecida por "flag")
por Devert et al em [DBSO0S8]. Segundo Devert et al, a abordagem utilizada apresentou
resultados muito bons.

Redes Multi—Layer Perceptron (MLPs) foram utilizadas como readout e treinadas
com o algoritmo backpropagation desde o principio das pesquisas com LSMs [MNMO02].
As redes MLPs sdo teoricamente mais poderosas para o mapeamento de x(n) para y(n)
do que a regressao linear simples, porém sdo significativamente mais dificeis de treinar.
Bush e Anderson utilizaram readouts formados por MLPs treinadas pelo algoritmo
backpropagation em [BAOS].

Jaeger introduziu em [Jae07] uma arquitetura hierarquica de ESNs, que utiliza o
fluxo bottom-up da arquitetura para extrair as caracteristicas do sinal de entrada e o fluxo
top-down para passar expectativas de recursos. A arquitetura € treinada por um método

estocéstico de gradiente descendente.

2.7 Aplicacoes

Algumas aplicagdes de sucesso de RC tanto em problemas abstratos quanto em apli-
cacdes de engenharia do mundo real tém sido reportadas na literatura. Aplicagdes abstra-
tas incluem classificacdo de padrdes dindmicos [Jae02a], geracdo de sinos autdnomos
[JaeO1] ou computacdo de func¢des ndo-lineares em taxas instantaneas de trens pulsantes
[MNMO4]. Em robética, LSMs foram usadas para controlar um brago de um rob6 simu-
lado [JM04], para modelar um controlador de robd [Bur0O5b], para executar a previsdo da
trilha e do movimento de um objeto [BurO5a], [MLMO2], detec¢io de eventos [Jae05]
ou em algumas aplica¢des da competicdo Robocup (principalmente controle de motor)
[SPO5], [OLSBO5]. ESNs foram usadas no contexto de aprendizado por refor¢co [BAOS].
Também em aplicacdes no campo do processamento de sinais digitais t€m tido muito
sucesso, como reconhecimento da fala [MNMO3][,[VSSCO05] ou modelagem de ruido
[JHO4]. E finalmente, o uso de Reservoir Computing para geracao e previsao de séries
temporais cadticas também foi reportado em [Jae02a], [Jae03], [Ste05] e [Ste06].

Em muitas dreas como previsao de séries temporais cadticas e reconhecimento de

digitos isolados, técnicas RC sdo o estado-da-arte [SVH10], [LJ09]. Um caso que chama
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a atengdo € demonstrado por Jaeger em [JHO4], segundo o autor a previsdo da série
temporal cadtica de Mackey-Glass foi melhorada por um fator de 2400 em relagdo as

técnicas anteriores.

2.8 Implementacao

O conceito de RC foi introduzido usando uma RNR, mas na verdade RC € um conceito
maior, onde qualquer sistema dindmico de alta dimensionalidade com a propriedade
correta de dindmica pode ser usado como um Kernel temporal para pré-processar os
dados que podem depois ser facilmente processados com técnicas lineares.

Recentemente um foolbox de cddigo aberto que implementa uma grande faixa de téc-
nicas RC foi liberado [SVH10]. O toolbox consiste de fungdes que permitem a utilizacio
de conjunto de dados, definicdo das topologias de RC, parametros dos experimentos e
analise dos resultados. Ele suporta neur6nios analégicos (linear, sign, tanh) e neur6nios
pulsados (LIF). Os neur6nios pulsados sdo simulados e otimizados com o simulador de
eventos C++.

Atualmente j4 existe implementagdes de RC em hardware digital [SDVCO07b].

2.9 Questoes Abertas para Pesquisa

RC ¢é uma 4rea de pesquisa relativamente nova, muito atrativa, que tem se expandido
rapidamente, mas que ainda possui muitos problemas abertos para serem pesquisados.
O sucesso dos métodos de treinamento de RC superando RNRs tradicionais em muitas
tarefas (mas nem todas) estabeleceu um marco importante, ou até mesmo uma mudanca
nas pesquisas sobre o treinamento de RNRs. As vérias modificacdes da ideia original
estdo aumentando gradualmente o desempenho de RC. O fato de utilizar uma camada
intermediéria (reservoir) de pesos fixos, gerada aleatoriamente, e de treinar apenas a
camada linear de saida (readout), consistentemente sao o estado-da-arte dos métodos de

treinamento de RNRs e tém varias consequéncias:

* Segundo Lukosevicius e Jaeger [LJ09] nés ainda ndo sabemos bem como treinar
RNRs, e alguma coisa nova é necessdria. Os métodos de backpropagation, que
causaram um grande avanc¢o no treinamento das redes neurais feedforward, e tam-
bém se tornaram os métodos mais populares de treinamento de RNRs, dificilmente

obtém o potencial pleno das RNRs.
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* Os métodos cldssicos de treinamento de RC ainda ndo exploram o pleno potencial
das RNRs, pois eles utilizam uma camada intermedidria aleatdria (reservoir),
que € improvavel que seja ideal, e uma camada linear de saida (readout), que é
bastante limitada pela qualidade dos sinais que ela combina. Mas eles nos dao
um desempenho muito superior quando comparados a métodos mais sofisticados
[LJO9].

* A separagdo entre camada intermedidria e camada linear de saida fornece uma boa
plataforma para experimentar vérios tipos de métodos de adaptacdo no reservoir e
para observar o quanto esses métodos de adaptagdo podem melhorar o desempenho
sobre os reservoirs criados aleatoriamente. Isto € particularmente bem aplicado

para o teste de varios mecanismos evoluciondrios de adaptacdo de RNRs.

* Do ponto de vista tedrico, € muito importante um entendimento da dindmica de
RC e a geracdo de medidas dessa dinamica. Foi dito em [VSDS07] que a condicio
de reescalar a matriz de pesos da camada intermedidria (reservoir) por um raio
espectral proximo a 1 fornece uma medida da qualidade computacional desta
camada e tudo pode ser deduzido a partir desta matriz, isto €, sem simular o sistema
explicitamente com algum sinal de entrada. Entretanto, ndo est4 claro como o raio

espectral proximo a 1 se relaciona com a real dindmica do sistema.

* Ainda sdo desconhecidas quais propriedades de Reservoir Computing sdo respon-
sdveis pela forca ou fraqueza do mesmo para uma tarefa particular. Portanto a
escolha dos parametros da rede como quantidade de neurdnios, topologia e pesos
€ um dos problemas mais dificeis quando se usa RC. A criacdo de um método
supervisionado para realizar a adaptacdo dos pesos do reservoir e o treinamento do
readout, que considere o desempenho baseado nas entradas e nas saidas produzidas,
que possibilite a criacdo de diferentes topologias e que considere a real dindmica
do sistema deve ser investigada. Dentro deste contexto o método proposto neste

trabalho foi inicialmente investigado em [FL10].
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M¢étodo Proposto

Embora as RNAs tenham se mostrado uma técnica eficiente para a solugdo de um grande
nimero de problemas, elas ndo sdo suficientes para resolver qualquer problema de
Inteligéncia Artificial (IA). As RNAs apresentam varios problemas e limitagdes que nao
permitem seu uso exclusivo para a solugcdo de uma quantidade significativa de problemas.
Sistemas Hibridos combinam dois ou mais diferentes subsistemas, para forma um sistema
heterogéneo com caracteristicas inteligentes. A ideia principal do desenvolvimento de
Sistemas Hibridos é a de que uma tnica técnica, devido as suas limita¢des ou deficiéncias,
pode nio ser capaz, por si s, de resolver um dado problema. Neste caso, a combinacao
de duas ou mais técnicas pode levar a uma solucdo mais robusta e eficiente [BALFCLO7].
O principal foco das pesquisas de Sistemas Hibridos tem sido em geral o de combinar
técnicas fortemente baseadas em dados (RNA, por exemplo) com técnicas que se utilizam
de conhecimento (Légica Fuzzy, por exemplo) [Zad71]. Os Algoritmos de Otimizagao
Global (GOA -Global Optimization Algorithms) também t€m sido utilizados na criacdo
dos Sistemas Inteligentes Hibridos (SIH), principalmente para a configuracio dos valores
otimos dos parametros dos sistemas inteligentes.

Yamazaki criou em [ Yam04] Sistemas Inteligentes Hibridos que combinavam técnicas
de tabu search, simulated annealing e backpropagation para otimizagdo da arquitetura e
pesos em redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron. O algoritmo proposto combina
caracteristicas de simulated annealing e tabu search, além de fazer uso de treinamento
hibrido, através da utilizagdo de uma técnica local de treinamento.

Zanchettin propds em [Zan08] um método de otimizacdo global e local, baseado na
integracdo das heuristicas das técnicas Simulated Annealing, Tabu Search, Algoritmos
Genéticos e Backpropagation. O desempenho foi investigado na otimizagdo simultanea
da topologia e dos valores dos pesos das conexdes entre as unidades de processamento

de redes neurais artificiais Multi-layer Perceptron, a fim de gerar topologias com poucas
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conexdes e alto desempenho para qualquer conjunto de dados. A heuristica proposta
realiza a busca de forma construtiva e baseada na poda das conexdes entre as unidades de
processamento da rede. Assim, sdo geradas redes com arquitetura varidvel e que podem
ser ajustadas para cada problema de forma automatica.

Ferreira e Ludermir criaram Sistemas Inteligentes Hibridos que utilizavam a abor-
dagem evolucionaria para otimizacdo de Reservoir Computing em [FLO8a] e [FL09].
Esses trabalhos também utilizaram a ideia de separar a topologia e os pesos da camada
intermedidria (reservoir) para reduzir o espaco de busca. O algoritmo genético foi uti-
lizado para buscar a melhor configuragao de alguns parametros estocasticos (niimero de
neurdnios no reservoir, funcio de ativacio, raio espectral, etc) de geragdo de ESNs para
previsdo de diferentes séries de velocidade média dos ventos. Os resultados alcancados
mostraram que a busca genética gastou apenas 20% do tempo necessario para busca
exaustiva dos mesmos parametros.

Em seguida, Ferreira e Ludermir [FL10] utilizaram a busca evoluciondria de forma
inovadora, buscando simultaneamente parametros, topologia e pesos de Reservoir Com-
puting, sem se preocuparem com o espaco da busca e com o raio espectral. Os resultados
do trabalho mostraram que o método proposto € promissor, pois os erros foram menores
do que os obtidos em trabalhos anteriores e também porque o método era computacional-

mente barato.

3.1 Motivacao

Os algoritmos genéticos (ver Apéndice A) sao muito eficientes para busca de solugdes
6timas (ou pelo menos aproximadamente 6timas) em uma grande variedade de problemas
porque eles ndo impdem muitas das limitagdes encontradas nos métodos tradicionais
[Hol92]. Por este motivo decidiu-se pela investigacdo de seu uso na escolha de (Reservoir
Computing) para problemas de previsdo de séries temporais. Geralmente a pesquisa
pelos parametros de Reservoir Computing é feita de maneira exaustiva ou através de
experimentos sistematicos, que em geral levam muito tempo para serem realizados e
utilizam muitos recursos computacionais.

A busca de Reservoir Computing usando algoritmo genético pode ser realizada de trés
formas diferentes: a) como um processo evoluciondrio que opera diretamente na topologia
da rede; b) como um operador evoluciondrio que trabalha nos principais pardmetros que
geram o sistema e ¢) ambos a0 mesmo tempo. Segundo Verstraeten et al [VSDS07]

e Ishii [IvdZBP04] os parametros principais que determinam a dindmica de RC sdo o
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numero de neurdnios, o raio espectral, o percentual de conexdes, e o tipo da fungdo de
ativacdo dos neur6nios.

Se o método evoluciondrio opera diretamente nas conexdes (op¢des a e ¢ do pardgrafo
anterior) o espaco de busca pode ser muito grande. Para uma rede com N neur6nios o
vetor genético é na ordem de N? e sdo necessdrios operadores especiais para combinar
individuos com tamanhos diferentes [[vdZBP04]. A segunda forma (op¢éo b do paragrafo
anterior) foi usada em vérios trabalhos [IvdZBP04], [FLdA"08] e [FL09]. Um problema
com essa estratégia € a investigacdo imprecisa dos pardmetros globais, especialmente
porque as interconexdes da rede e os pesos sdo gerados aleatoriamente. Por outro lado, o
vetor genético e o espaco de busca ¢ significativamente menor. Embora a estratégia de
busca de pesos e conexdes tenha sido evitada até o presente momento, devido principal-
mente ao grande espacgo de busca, o método proposto nesta tese adota a terceira opgio e
apresentou resultados promissores [FL10].

Jaeger descreve em [JaeO1] as condigdes necessdrias para que um reservoir, construido
com neurdnios sigmoéides e funcdo de ativacdo tanh, tenha a propriedade de Echo State.
A propriedade de Echo State diz que o estado de ativagio de uma RNR, x(n), é func¢do do
histérico de entradas (u(n),u(n —1),...) apresentados a rede. Mais precisamente, sobre
certas condigdes, existe uma funcdo echo E = (e, ...,e,), onde e : U N R, na qual,

para todo o histérico de entradas (...,u(n —1),u(n) € U~N), o estado da rede é dado pela

equagdo :
x(n) = E(...,u(n—1),u(n)).

As condicdes descritas por Jaeger em [JaeO1] e em [Jae02b] sdo baseadas no maior
valor singular, 6 = Gyax(W), € no raio espectral, p = |Anqc|(W), da matriz de pesos do
reservoir (W). A primeira condi¢do diz que para haver a propriedade de Echo State, o
maior valor singular () deve respeitar a seguinte restri¢cdo, o < 1. A segunda condi¢do,
conhecida como p > 1, diz que se o raio espectral (p) da matriz de conexdes do reservoir
€ maior do que 1 a rede tem um estado nulo assintoticamente instdvel, desta forma nao
possui a propriedade de Echo State.

A segunda condicdo € descrita em [VSDSO07] na forma p < 1, e significa que todos
os autovalores da matriz de conexdes do reservoir devem estar dentro de um circulo
unitdrio no plano complexo. Essa condi¢do expressa que o reservatério é localmente
assintoticamente estavel ao redor da origem e € uma condicdo necessdria, mas nao
suficiente para garantir a propriedade de Echo State.

Como a primeira condicio (o < 1) é considerada muito restritiva por Jaeger em
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[Jae01], ele utiliza a segunda condigdo, para sugerir um método heuristico para construgdo
de reservoirs em [Jae02b]: construir a matriz de pesos do reservoir (W) aleatoriamente
a partir de uma distribui¢do normal com média 0 e variancia 1. Reescalar W, primeiro,
dividindo pelo maior valor absoluto dos seus autovalores e depois multiplicando por um
fator escolhido pelo especialista (geralmente préximo a 1, para ser préximo da fronteira
de estabilidade).

Apesar de Jaeger ter proposto um método heuristico em [Jae02b], baseado no que foi
descrito no pardgrafo anterior, ele também destacou que redes sem a propriedade de Echo
State algumas vezes podem ser transformadas em redes com Echo State pela aplicagio
das entradas ao sistema e que isso pode ser observado em redes neurais bioldgicas.

O raio espectral é um parametro importante que controla a dindmica do reservoir. Ele
escala globalmente os autovalores da matriz de conexdes do mesmo. Segundo Verstraeten

et al [VS09], o reservoir pode ser aproximado como um sistema linear discreto invariante

no tempo:
x[k+ 1] = Ax[k] + Bulk],
ylk+1] = Cx[k+ 1] +Dufk+ 1],

onde x[k] representa o estado do reservoir (o vetor das ativagdes dos neurdnios) no
tempo k, e ufk] e y[k] representam a entrada e a saida do sistema respectivamente. A
matriz A contém os pesos do reservoir (W) e a matriz B contém os pesos da entrada
para o reservoir (W™), e C e D contém os pesos treinados do reservoir para saida e da
entrada para saida (W ¢ W) Segundo [VS09] a matriz D é normalmente igual a
zero. Como podemos observar nas equagdes acima (equagio e equagao ), esta
modelagem ndo considera as conexdes opcionais da camada de saida para o reservoir
(WPacky e nem as de bias (WP ¢ Whiasouty [OXPO7].

A ideia de criar RC com raio espectral préximo a 1 se baseia na teoria dos sistemas
lineares, pois em um sistema linear, se a matriz A tem todos os valores singulares menores
que 1, ela € definida como estdvel (0o maior ganho em qualquer dire¢do do espago de
estados serd menor que 1), enquanto que se qualquer valor absoluto dos seus autovalores
(raio espectral) € maior que 1, o sistema sera instavel (ele ird se desviar sem barreiras,
a partir do ponto fixo, quando iniciado a partir de um estado diferente de zero) [VS09].
Isto ndo acontece com as redes utilizadas neste trabalho, pois elas sdo do tipo ESN e seus

neurdnios utilizam uma funcdo de ativacdo nao-linear (tanh ou sign) que neutraliza o
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crescimento sem limites das saidas de RC (ver Figura 3.1).

Figura 3.1 Ao redor da origem o ganho da néo-linearidade é maior (circulo branco). Uma vez
que o neurdnio pode ser guiado por uma entrada externa ou um bias, o ponto de trabalho se
desloca (circulo cinza) e o ganho local diminui.

Verstraeten et al [VSDS07] reforcaram que as condi¢des, descritas por Jaeger, para a
propriedade de Echo State descrevem uma medida para calcular a qualidade de RC, e que
essa medida pode ser deduzida a partir da matriz de peso do reservoir sem a necessidade
de simular o mesmo explicitamente com sinais de entrada. Porém, eles também comentam
que ndo fica claro como essa medida esta relacionada com a verdadeira dindmica do
reservoir ja que a mesma nao leva em consideracao os estados resultantes da aplicacdo
das entradas ao sistema [VSDSO07].

Ozturk et al, em [OXP07], comprovaram que a dindmica de RC ndo é determinada
apenas pelos seus pesos fixos e que os sinais de entrada influenciam esta dinimica.
Eles demonstraram que existem varias matrizes de pesos com o mesmo raio espectral,
e infelizmente elas ndo possuem o mesmo desempenho quando o MSE (erro médio
quadratico) € calculado, especificamente em problemas de aproximacgdo de funcao.

Ozturk e Principe relembram, em [OP05], que a ideia de reescalar as matrizes para
ajustar o raio espectral dentro de um circulo unitario no plano complexo vem da teoria dos
sistemas lineares que mostra que essa condig¢do € necessaria para obterem-se respostas
uteis em um sistema linear. No entanto, este argumento, ndo se aplica necessariamente a
sistemas ndo-lineares, que é o caso de RC. Ozturk e Principe apresentaram também que
um sistema nao-linear pode ser instdvel, pela condi¢do do raio espectral maior que 1, e
ainda assim ser capaz de ter sua dindmica controlada pela entrada, quando a mesma for
aplicada [OPOS5].

Sendo assim, esta tese propde um método que busca simultaneamente pelos pa-

rametros globais de Reservoir Computing, pela topologia e pelos pesos do reservoir,
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considerando que a dindmica de RC néo é determinada apenas pelos seus pesos fixos e
que os sinais de entrada influenciam nesta dindmica. O método proposto ndo considera
a aproximacao de RC com sistemas lineares, pois ndo reescala a matriz de pesos do
reservoir pelo raio espectral e também considera RC em toda a sua ndo-linearidade, pois
permite a criagdo de sistemas que utilizem também as conexdes opcionais de RC. O
método € chamado de RCDESIGN (Reservoir Computing Design e Treinamento) e é
descrito na Sec¢do 3.2.

Nesta tese desenvolvemos também dois métodos de busca para comparar com
RCDESIGN. O primeiro método, chamado neste trabalho de Busca RS e descrito na
Secdo 3.3, se baseia no método classico de criacdo de ESNs (ver Secao 2.3), que usa a
ideia de reescalar a matriz de pesos do reservoir pelo raio espectral menor ou iguala 1 e
uma topologia fixa (apenas com as conexdes obrigatdrias de RC), para aproximar RC de
Sistemas Lineares. Este método busca os principais parametros de geracdo de RC, que
sdo o tamanho do reservoir, o raio espectral e a densidade de conexdo. O segundo método,
chamado neste trabalho de Busca TR e descrito na Secdo 3.4, busca simultaneamente
pelo raio espectral e pela topologia da rede sem fazer a aproximacio entre RC e Sistemas
Lineares.

Os métodos desenvolvidos (RCDESIGN, Busca RS e Busca TR) serdo aplicados em
problemas de previsao de séries temporais. Os resultados apresentados e as comparacgdes
dos métodos sdo apresentados no Capitulo 5. Os resultados mostram que € possivel
encontrar redes bem ajustadas de forma automética, independente do conhecimento
detalhado de cada pardmetro de RC, eles mostram também que a busca dos pesos,
sem a restricdo da propriedade de Echo State, permite que se encontrem solucdes mais

adequadas para o problema.

3.2 Meétodo Proposto: RCDESIGN

O método proposto foi integrado ao foolbox de RC [SVH10] e utiliza Algoritmo Genético
para buscar simultaneamente pelos parametros globais de Reservoir Computing, pela
topologia e pelos pesos do reservoir. O método é chamado de RCDESIGN (RC Design e

Treinamento) e desconsidera a aproximagdo de RC com sistemas lineares.

3.2.1 Funcao de Aptidao

Embora o método RCDESIGN possa trabalhar com diferentes fungdes de aptidao, neste

trabalho a fun¢do de aptiddo adotada leva em considerag¢@o o desempenho no conjunto de
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treinamento e no conjunto de validacdo, de maneira a adaptar para o ambiente de RC o
critério de perda da capacidade de generalizacdo (GL — Generalization Loss) do Probenl
[Pre94]. Isto é necessario devido ao fendmeno de overfitting: para duas redes treinadas
para o mesmo problema, a rede que apresenta maior erro no conjunto de treinamento
pode na verdade ser melhor do que a rede que apresenta o menor erro, pois a rede com
menor erro pode ter se concentrado nas peculiaridades do conjunto de treinamento e

pode ter perdido a regularidade necessdria para uma boa generalizacdo. A funcio aptiddo
proposta € apresentada na equagao .

f = MSETreinamento + | |MSETreinamento - MSEValidacao ‘ ‘ 5

onde f é o valor a ser minimizado pelo algoritmo evolucionério e MSE € calculado

segundo a equacao .
P N )
N X (Ti—Ly)*

P € o numero total de padrdes no conjunto; N é o ndmero de unidades de saida da
rede; T;; e L;; s@o o valor desejado de saida (target) e o valor calculado pela rede para o

i-th neurdnio da camada de saida, respectivamente.

3.2.2 Representacio das Solucoes

Seja P" uma colegio (populacido) dos vetores s', onde n representa uma geracio do
algoritmo genético e s’ representa um individuo da populagdo. O valor maximo de 7 é o
nimero maximo de geracdes (parimetro Ng) € o tamanho do conjunto P" € definido pelo

parametro Tp do algoritmo. A notacdo si. denota a caracteristica (gene) j do individuo i.
. s’i (1) - Define o tamanho das matrizes de pesos W, W, Wbias ¢ Whack, [50;200].
. sé - Conexao entre a entrada e saida. Se 1 ha conexdo, se 0 ndo ha.
. sé - Conexao entre bias e saida. Se 1 ha conexdo, se 0 ndo ha.
. sft - Conexao de realimentacdo na saida. Se 1 h4 conexao, se 0 ndo hai.
J sg - Conexao entre bias e reservoir. Se 1 ha conexdo, se 0 ndo ha.

. sg - Conexao entre saida e reservoir. Se 1 ha conexdo, se 0 ndo ha.
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. sé - Funcdo de ativagdo dos neurdnios. Se 1 é tanh, se 2 é sign.

. sfg - Func¢do de treinamento do readout. Se 1 € pseudo-inversa, se 2 € ridge-regress.

o sb - Leak rate. [0.1;1].

. Slio - Parametro de regularizacio das funcdes de treinamento. [10*8; 10-1].

o ol i

n2+3n+10)

- Pesos das matrizes W, Wi, Wbias ¢ yback [—1;1].

Como o tamanho do vetor s' dependente do valor de s’i (1), o intervalo de [50;200]

foi escolhido de maneira empirica de forma que o método criasse reservoirs grande o

suficiente para soluc¢do dos problemas mas também possibilitando a viabilidade computa-

cional da realizagio dos experimentos. O vetor s’ terd tamanho minimo de 2.660 quando

n for igual a 50 e terd tamanho méximo de 40.610 quando 7 for igual a 200. A Figura 3.2

apresenta a divisdo conceitual do vetor s*.

spoumn 510 S | == | Spzeio Sp2+11 e | Sprgip
| ] | ] | |
! { {

Parte 1 Parte 2 Parte 3
Pariametros da rede Pesosde W Pesos de Win
Sp2ey+11 Spzeay+10 Spaeayeil Snatdy+10

| ] |
! {
Parte 4 Parte 5
Pesos de Whias Pesos de Whack

Figura 3.2 Divisio conceitual de s'.

O parametro de regularizacdo utilizado por RCDESIGN corresponde ao ruido que

¢é adicionado as respostas do reservoir durante o treinamento com a Moore-Penrose

pseudo-inverse (pseudo-inversa) [LJ09] ou o A do treinamento com Regressao Ridge

(ridge-regress) [Bis06].
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3.2.3 Descricao do algoritmo

O processo de busca do algoritmo genético envolve uma sequéncia de passos, onde um
conjunto de solugdes passa por processos de selecio e reproducdo. Para criar a proxima
geracdo, o algoritmo seleciona certos individuos da populagdo atual, chamados de pais, e
utiliza-os para criar individuos na préxima geracdo, chamados filhos. Normalmente, o
algoritmo € mais propenso a escolher os pais que tenham melhor desempenho, baseado na
aptiddo. O método RCDESIGN utiliza a selecdo uniforme estocdstica (ver Apéndice A.3)
e cria trés tipos de filhos para a proxima geracdo: a) Elite, b) Cruzamento e ¢) Mutacdo.

A etapa de criacdo dos conjuntos de treinamento e validacdo € descrita na Secdo 5.1.

Algoritmo 1: Pseudo-c6digo de RCDESIGN

Criar populagio inicial e aleatéria, P°, com tamanho Tp;
Chamar fun¢io Crialndividuos;
n=1;
enquanto (n < Ng) e ndo convergir faca
Selecionar individuos da populagao pn=1) (pais);
Gerar individuos da populagao P" por elite, cruzamento, € mutagao;
Chamar func¢io Crialndividuos;
n=n+1;

Retornar a melhor solugéo de P";
Criar rede (Reservoir Computing) de acordo a melhor solucio;
Calcular os erros no conjunto de teste;

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo da fungdo Crialndividuos

enquanto i < Tp (tamanho da populacdo) faca

Criar rede (Reservoir Computing) de acordo com s';

enquanto fold < 10 (validacdo cruzada) faca

Criar conjunto de treinamento (nove parti¢cdes) e conjunto de validacao
(uma parti¢do);

Simular rede com conjunto de treinamento;

Treinar pesos da camada linear de saida (readout);

Calcular erros no conjunto de treinamento;

Calcular erros no conjunto de validacao;

Calcular o valor de aptidao de st
i=i1+1;
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3.2.4 Descricao dos operadores de Cruzamento, Mutacao e Elitismo

O operador de cruzamento utilizado por RCDESIGN ¢é uma adaptacdo do cruzamento
uniforme para populagdes de individuos com tamanhos diferentes. A ideia de combinar
individuos de tamanhos diferentes ja foi utilizada em outros trabalhos de redes neurais
artificiais [Zan08], mas é nova no ambiente de RC.

Para cada par de pais o vetor de maior dimensio é definido como s e o menor como
sB. Os elementos de s/ s3o combinados a partir de uma méscara (sM%¢?%) criada
aleatoriamente. A méscara indica quais as caracteristicas de s/ que serdo herdadas de
s e quais as caracteristicas que serdo herdadas de s®. A Figura 3.3 ilustra funcionamento

do operador de cruzamento na primeira parte de s/ (do gene 1 ao gene 10).

Y 54, 54, sty | sty
B 5B, 5B, s% | sPwo
gMascara 1 0 . 1 0

gFilho 5%, 5B, sty | 8By

Figura 3.3 Funcionamento do operador de cruzamento na primeira parte de s/,

A segunda parte de s/ corresponde aos pesos da matriz W. Caso s/ tenha
herdado o gene s1 de s, entdo o operador de cruzamento vai combinar s e s5 até o gene
sl(gnz). Caso s/1" tenha herdado o gene s; de s*, entdo o operador de cruzamento vai
combinar s e s5 até o gene S?nz) e entdo copiar os genes s até s?nz). O operador de
cruzamento funciona da mesma forma na terceira (W), quarta (Whiasy e quinta partes
(WPhacky de s/ilhe A Figura 3.4 ilustra o funcionamento do operador de cruzamento
na segunda parte de s/"°. O operador de cruzamento funciona da mesma forma para
terceira, quarta e quinta partes de s/%".

O operador de mutacdo utilizado por RCDESIGN também € uma adaptacdo da
mutacdo para populacdes de individuos com tamanhos diferentes. Para cada individuo
selecionado como pai, (s*), cria-se uma madscara (s¥%°“?) O gene s‘i‘ é copiado para
sFiho - A mutagio pode ocorrer a partir do segundo gene de s4 até o dltimo gene de s*
com taxa de mutagdo definida pelo pardmetro denominado de Taxay,.

RCDESIGN utiliza elitismo com valor definido pelo parametro chamado niimero de

elite.
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: RCDESIGN

gt

st

A
s%2

5B

B
5502

gMazeara

gFilho

na

na

Fim do cruzamento caso s tenha herdado s5;

Fim do cruzamento caso sT2*° tenha herdado s,

Figura 3.4 Funcionamento do operador de cruzamento na segunda parte de s/,

Y 5% 5% Squ +intl0
gMaseara 1 1 0
<Fillio Novo Novo $% 25310

3.2.5 Parametros

Figura 3.5 Operador de mutag@o.

um processo de tentativa e erro [BALFCLO7].

Ao utilizar AGs para solu¢do de um problema, é importante analisar como a escolha dos
parametros utilizados pode influenciar no seu comportamento para que se possa definir
valores conforme as necessidades do problema e dos recursos disponiveis. Os principais
parametros sdo: tamanho da populagdo, taxa de cruzamento e taxa de mutacdo. Embora

existam algumas heuristicas, a escolha desses parametros geralmente ocorre por meio de

Foram realizados experimentos aleatérios para defini¢do dos parametros do algoritmo

e Tamanho da Populagdo (7p) — 120

RCDESIGN utiliza os seguintes parametros:

* Numero de Geragdes (Ng) — 10

¢ Numero de Elite — 2

genético utilizado por RCDESIGN. A configuragdo dos parimetros que apresentou

menor erro nos testes experimentais foi escolhida para ser utilizada nos experimentos.
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¢ Probabilidade de Cruzamento (Prob¢) — 75%

» Taxa de Mutacdo (Taxap) — 3%

3.3 Método para Comparacao: Busca RS

Este método foi desenvolvido com o objetivo de comparar os resultados de RCDESIGN
com os resultados de um método que busque apenas os parametros globais de geracao
de RC e que seja baseado no método classico de criacao de ESNs (Se¢ao 2.3). Os
parametros considerados foram o niimero de neurdnios no reservoir, o raio espectral
e o percentual de conexées. De acordo com o método proposto por Jaeger ([Jaec02b]),
que considera a aproximac¢io de RC com sistemas lineares, foi definido que a Busca
RS trabalha com redes com topologia fixa e composta apenas das conexdes obrigatdrias
(entrada e reservoir, reservoir e reservoir e reservoir e saida) e raio espectral maximo
igual a 1. A fung@o de ativagdo dos neurdnios € a funcio fanh e a funcio de treinamento

da camada linear de saida (readout é a pseudo-inversa).

3.3.1 Funcao de Aptidao

A funcgdo de aptiddo adotada pela Busca RS € igual a funcdo aptiddo adotada por
RCDESIGN e apresentada na equagao .

3.3.2 Representaciao das Solucoes

Seja P" uma cole¢io (populacido) dos vetores s’, onde n representa uma geracio do
algoritmo genético e s’ representa um individuo da populagdo. O valor maximo de 7 é o
nimero maximo de geracdes (pardmetro Ng) € o tamanho do conjunto P" é definido pelo

pardmetro Tp do algoritmo. A notagdo s; denota a caracteristica (gene) j do individuo i.
* si - Define o tamanho das matrizes de pesos W e W™, [50;200].
* s - Define o raio espectral. [0,7;1].

. sé - Define a conectividade das matrizes de pesos W e W, [10%; 100%).

3.3.3 Descricao do algoritmo

A Busca RS utiliza a selecio uniforme estocdstica (ver Apéndice A.3) e cria trés tipos de

filhos para a préxima geracdo: a) Elite, b) Cruzamento e ¢) Mutag@o.
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A Busca RS trabalha com o cruzamento uniforme [Syw89]. No cruzamento uniforme
uma mascara, de mesmo tamanho do cromossomo, € criada de forma aleatdria e a paridade
dos bits na méscara indicam os pontos do cromossomo pai onde as informagdes serdo
trocadas.

O operador de mutagao utilizado pela Busca RS (ver Apéndice A.4.2) € aplicado aos
individuos com uma probabilidade dada pela faxa de mutacdo. A taxa de mutacdo é

geralmente pequena, pois uma taxa muito alta torna a busca essencialmente aleatdria.

Algoritmo 3: Pseudo-cédigo da Busca RS

Criar Cria uma populacio inicial e aleatdria, P°, com tamanho Tp;
Chamar fun¢io CrialndividuosRS;
n=1;
enquanto (n < Ng) e ndo convergir faca
Selecionar individuos da populagao pn=1) (pais);
Gerar individuos da populacio P" por elite, cruzamento, e mutagao;
Chamar func¢do CrialndividuosRS;
n=n+1;
Retornar a melhor solugéo de P";
Criar rede (Reservoir Computing) de acordo a melhor solucio;
Calcular os erros no conjunto de teste;

Algoritmo 4: Pseudo-cédigo da fungdo CrialndividuosRS

enquanto i < Tp (tamanho da populacdo) faca

Criar rede (Reservoir Computing) de acordo com s';
Calcular autovalores da matriz W;

Dividir W pelo maior valor absoluto dos seus autovalores;
Multiplicar W pelo raio espectral definido em sg;
enquanto fold < 10 (validacdo cruzada) faca

Criar conjunto de treinamento (nove parti¢cdes) e conjunto de validacao
(uma parti¢do);

Simular rede com conjunto de treinamento;

Treinar pesos da camada linear de saida (readout);
Calcular erros no conjunto de treinamento;

Calcular erros no conjunto de validacao;

Calcular o valor de aptidao de st
i=i1+1;
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3.3.4 Parametros

Os parametros de tamanho da populacdo, nimero de geragdes e nimero de elite que
foram escolhidos para RCDESIGN foram repetidos para a Busca RS.

Foram realizados experimentos aleatdrios para defini¢do dos pardmetros de probabili-
dade de cruzamento e taxa de mutagdo. A configuragdo dos pardmetros que apresentou

menor erro nos testes experimentais foi escolhida e € apresentada a seguir:

¢ Probabilidade de Cruzamento (Probc) — 85%

» Taxa de Mutacdo (Taxap) — 3%

3.4 Método para Comparacao: Busca TR

Este método também foi desenvolvido com o objetivo de comparar os resultados de
RCDESIGN, porém a Busca TR é um método intermedidrio entre a Busca RS e RCDESIGN.
A Busca TR trabalha da mesma forma que a Busca RS, otimizando apenas os parametros
de geracdo de RC, porém ela desconsidera a aproximagdo de RC com sistemas lineares
da mesma forma que RCDESIGN. Os parametros utilizados sdo o niimero de neuronios
no reservatorio, raio espectral, percentual de conexdes e conexdes opcionais. Neste caso,
o raio espectral maximo € igual a 1, 5; valor superior ao sugerido por Jaeger em [Jac02b]).
A funcgdo de ativagdo dos neurdnios € a funco tanh e a funcéo de treinamento da camada
linear de saida (readout é a pseudo-inversa).

A Busca TR utiliza o mesmo algoritmo, mesmos operadores de cruzamento e mutacio,
e mesma fungdo de aptidao da Busca RS (ver Secdo 3.3). A diferenca dos dois métodos

se concentra na representacao das solucdes.

3.4.1 Representacao das Solucoes

Seja P" uma colecdo (populagio) dos vetores s, onde n representa uma geragio do
algoritmo genético e s’ representa um individuo da populagio. O valor maximo de 7 é o
ndmero maximo de geracdes (parimetro Ng) e o tamanho do conjunto P € definido pelo

parametro Tp do algoritmo. A notacdo sg- denota a caracteristica (gene) j do individuo i.

* si - Define o tamanho das matrizes de pesos W, Wi, Wbias e Whack [50:200].

b S. - Define o raio espectral. 5 .
i - Defi pectral. [0,7;1,5]
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. sg - Define a conectividade (percentual) das matrizes de pesos W, win_ Wwhias ¢
WPk 110%;100%).

. sft - Conexao entre a entrada e saida. Se 1 ha conexao, se 0 ndo ha.

. sg - Conexdo entre bias e saida. Se 1 ha conexao, se 0 ndo ha.

. sé - Conexao de realimentacdo na saida. Se 1 ha conexao, se 0 ndo ha.
. sé - Conexao entre bias e reservoir. Se 1 ha conexdo, se 0 ndo ha.

. s’8 - Conexao entre saida e reservoir. Se 1 ha conexdo, se 0 nao ha.

3.4.2 Parametros

Os parametros de tamanho da populagdo, nimero de geragdes e nimero de elite que
foram escolhidos para RCDESIGN foram repetidos para a Busca TR.

Foram realizados experimentos aleatdrios para defini¢do dos pardmetros de probabili-
dade de cruzamento e taxa de mutagdo. A configuragdo dos pardmetros que apresentou

menor erro nos testes experimentais foi escolhida e € apresentada a seguir:

* Probabilidade de Cruzamento (Probc) — 85%

* Taxa de Mutacdo (Taxap) — 5%
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Método Experimental

Neste capitulo s@o descritas as bases de dados utilizadas nas simulagdes e as principais
caracteristicas dos experimentos realizados. Os experimentos foram desenvolvidos com
sete séries cldssicas com o objetivo de realizar a validagdo académica da aplicagdo do
método RCDESIGN a tarefa de previsao de séries temporais e um estudo de caso de
previsdo da velocidade média horaria dos ventos na regido nordeste do Brasil com trés

bases diferentes.

¢ Séries Classicas

Série NARMA ordem 10 e ordem 30;

Série Mackey-Glass caos médio e caos moderado;

Série Multiple Sinewave Oscillator (MSO);

Série Natural do Brilho da Estrela (STAR);

Série Financeira (Dow Jones Industrial Average).

* Estudo de Caso de Previsdao da Velocidade Média Horaria dos Ventos na Regido
NE do Brasil
— Série de Belo Jardim (BJD);
— Série de Sao Jodo do Cariri (SCR);
— Série de Triunfo (TRI).
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4.1 Bases de Dados

4.1.1 Séries Classicas

¢ Séries Narma ordem 10 e Narma ordem 30

A série NARMA (Nonlinear Autoregressive Moving Average) € uma série discreta
formada pela equacgdo :

y(t+1)=0.3y(z) —I—O.OSy(t)[ki:1 y(t—i)] 4+ 1.5u(t — (k— 1)) *u(t) +0.1,
i—0

1

onde a entrada u(¢) do sistema é um ruido aleatério uniforme, ¢ é o tempo, k é a
ordem do sistema e y € a saida. A propriedade interessante deste sistema é que a
saida corrente depende tanto da entrada corrente quanto do histdrico das entradas. A
modelagem com este sistema € geralmente muito dificil devido a fung¢do nao-linear
e também a necessidade de uma memoria longa, isto € y pode depender de muitas
entradas e saidas [Lie04]. Como entrada, foi utilizado u(k) aleatdrio, gerado de
uma distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1] e os valores de ordem (k) utilizados
foram k = 10 e k = 30.

* Séries Mackey-Glass caos médio e Mackey-Glass caos moderado

A série Mackey-Glass € uma série temporal continua, unidimensional e apresenta
oscilagdes quase periddicas. Ela é um benchmark padrio para teste de previsdo de
séries temporais. A série € dada pela equacao :

yi+1) = 22D o140,

T4y —-1)0

onde y(¢) é a saida no tempo t, T é um pardmetro de atraso que influencia no nivel de
caos da série. O sistema é cadtico sempre que T > 16.8. Este trabalho usa valores
de 7 igual a 17 para gerar a série com "caos médio"e T = 30 para gerar a série com
"caos moderado", onde 17 é mais facil que 30. Embora a saida nao dependa de
nenhuma entrada, utilizou-se uma entrada bias, que € usada simplesmente pela rede

na sua rotina de atualizac¢do dos estados.

e Multiple Sinewave Oscillator (MSO)
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A série Multiple Sinewave Oscillator (MSO) é gerada pela equagédo . Ela é

utilizada para criar um sistema de geracido de multiplos sinos.

d(n) = sin(0.2xn) +sin(0.311 xn),

onde d(n) é o valor do sinal no tempo n.

* Série natural do Brilho da Estrela (STAR)

A série natural do brilho da estrela (STAR) consiste de 600 observacdes sucessivas

a meia noite. Esta série esta disponivel em http://robjhyndman.com/TSDL/physics/.

¢ Série financeira (Dow Jones Industrial Average)

Esta série corresponde as observacdes didrias do Indice Dow Jones Industrial
Average. Embora o indice exista desde 12 de Janeiro de 1906, os dados utilizados
neste trabalho correspondem as observagdes didrias deste indice, no periodo de
02 Janeiro de 1998 a 26 de Agosto de 2003, constituindo uma base com de 1.444

pontos. Esta série estd disponivel em http://www.djindexes.com/.

4.1.2 Previsao da Velocidade Média Horaria dos Ventos na Regiao
Nordeste do Brasil

Sistemas de geragdo com predominancia hidraulica, como o brasileiro, possuem acopla-
mento temporal e espacial, o que torna o planejamento da operacdo um problema de
grande porte [AJL"10]. A principal ferramenta para a realizagio deste planejamento é o
despacho de geragdo [AquO1], que € a alocacdo 6tima de sistemas geradores de energia
para atender uma determinada demanda de energia. Dessa forma, com a insercdo de
um parque gerador edlico, o despacho de geragdo passa a considerar, além das fontes
geradoras hidrdulicas e térmicas, também a fonte edlica.

Como a geracdo edlica é fungio basicamente da velocidade dos ventos [AJL"10],
a integracdo de modelos eficientes de previsdes de velocidades de ventos ao controle e
operacao do sistema elétrico pode reduzir as dificuldades de operacdo de um sistema
composto por fontes tradicionais de energia e a fonte edlica. A poténcia convertida por

uma turbina edlica pode ser expressa através da equacio :
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1
qurbina:E*p*A*V3*CP(7L79)7

onde P, pina € a poténcia elétrica instantanea fornecida por uma turbina eélica em
watts, v € a velocidade do vento, A € a drea varrida pelas pas em m2, p € a densidade
do ar em kg/m® e C,(1,0) é o coeficiente de poténcia (um pardmetro que pode ser
calculado ou estimado para uma turbina edlica com base na eficiéncia da conversao edlica
e eletromecinica).

Foram escolhidas trés séries de velocidade dos ventos para realizar os experimentos
de aplicacdo do modelo proposto ao problema de previsdo da velocidade média dos
ventos em curto prazo na regido Nordeste do Brasil. Essas séries foram obtidas no site do
projeto SONDA (Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais) [end10c]. O
projeto SONDA € um projeto do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) que
implementa uma infraestrutura fisica e humana para desenvolver um banco de dados dos
recursos de energia solar e edlica no Brasil e disponibiliza esses dados de forma gratuita

para pesquisas.

* Série de Belo Jardim - Municipio de Pernambuco localizado a uma latitude
0820/08” sul e a uma longitude 3625’27 oeste, estando a uma altitude de 608
metros. A estacdo instalada pelo projeto SONDA estd a 718 metros de altitude.
Esta série é constituida pelos valores médios horarios obtidos pela central edlica de
Belo Jardim, entre 01 de Julho de 2004 e 31 de Dezembro de 2005, com um total
de 13.176 padrdes.

* Série de Sao Joao do Cariri - Municipio da Paraiba, localizado na regidao do
semidrido. Cidade da regido da Borborema, microrregido Cariri Oriental. Esta
localizada a 458m de altitude, porém a estacdo instalada pelo projeto SONDA estd
a 718 metros de altitude. Esta série é constituida pelos valores médios horarios
obtidos pela central edlica de Sao Jodo do Cariri, entre 01 de Janeiro de 2006 e 31
de Dezembro de 2007, com um total de 17.520 padrdes.

¢ Série de Triunfo - Municipio de Pernambuco localizado a uma latitude 0750'17”
sul e a uma longitude 3806’06 oeste, com altitude média de 1004 metros, o que
proporciona temperaturas mais baixas que a média da Regido. A estacdo instalada
pelo projeto SONDA estd a 1123 metros de altitude. Esta série € constituida pelos
valores médios hordrios obtidos pela central edlica de Triunfo, entre 01 de Julho de
2004 e 31 de Dezembro de 2006, com um total de 21.936 padrées.
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As bases de dados foram analisadas, inicialmente para defini¢do da janela de tempo,
com relacdo ao pardmetro de autocorrelagdo dos dados das séries de ventos. Como pode-
mos ver na Figura 4.1, a base de dados de Belo Jardim apresenta uma alta autocorrelacio
nos passos 1,2,3... que vai decrescendo até o passo 12 e depois volta a subir, alcangando
um novo limite superior no passo 24. O comportamento se repete para os passos 25 a
48, com indices de autocorrelacdo menores. A Figura 4.2 apresenta a autocorrelagdo
da série de velocidade média horaria dos ventos de Jodao do Cariri, onde verificamos o
mesmo comportamento apresentado pela base de Belo Jardim. A Figura 4.3 apresenta a
autocorrelacdo da série de velocidade média horaria dos ventos de Triunfo, porém neste
caso a curva de autocorrelacio € mais suave do que a apresentada pelas outras séries.

Com base na anélise da autocorrelacdo e também com base em um bom intervalo
para o planejamento da operacdo, adotou-se um modelo para previsdo dessas séries em
uma janela de tempo de 24 horas.

As bases foram pré-processadas e os valores das velocidades médias horarias foram
transformadas para o intervalo [0,1] usando a equag@o .

y= (ymax _ymin) * ()C _xmin)/(xmax _xmin) + Ymin,

onde y € o valor de velocidade média horaria transformado para o intervalo [0,1], Yax
€ o valor maximo do intervalo, ou seja 1, y,,;; € o valor minimo do intervalo, ou seja 0,
Xmax € Xmin 40 0s valores maximo e minimo de velocidade média horaria encontrada na
série de ventos e x € valor original de velocidade média horéria. O valor maximo utilizado

para normalizagdo foi acrescido de 20% em todas as 3 bases.

Belo Jardim
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Figura 4.1 Anidlise da autocorrelacdo da série de Belo Jardim.

41



4.1. BASES DE DADOS
Séo Jodo da Cariri
T e s irenes sl o SR e hes s s o s She 4
06 q
é THEL ]S | 1 | ] |1 DS o |1 1 1 R O 4
E:
[ | L e o 1| 18 R "
! L 1] P
g 2 : LR Yy
a2 i . ; i ; i |
1} 10 20 30 40 50 =in} 70 80

Janela de termpo

Figura 4.2 Anadlise da autocorrelacdo da série de Sdo Jodo do Cariri.
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Figura 4.3 Analise da autocorrelacdo da série de Triunfo.
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4.2 Abordagens para Comparacao dos Métodos

Neste trabalho utilizamos duas abordagens diferentes para comparar o método RCDESIGN
com a Busca RS e com a Busca TR. Os métodos serdo comparados em relagdo a complex-

idade computacional e em relacdo aos erros de previsao.

4.2.1 Comparacao pela Complexidade Computacional

O termo complexidade, no contexto de algoritmos, refere-se aos requerimentos de re-
cursos necessarios para que um algoritmo possa resolver um problema sob o ponto de
vista computacional, ou seja, a quantidade de trabalho despendido pelo algoritmo [TVO1].
Quando o recurso é o tempo, sdo escolhidas uma ou mais operacdes fundamentais e
entdo contados os nimeros de execu¢des desta operacdo fundamental na execugio do
algoritmo.

A complexidade do tempo de um problema é o nimero de passos que se toma para
resolver uma instancia de um problema, a partir do tamanho da entrada utilizando o
algoritmo mais eficiente a disposi¢do. Intuitivamente, caso se tome uma instancia com
entrada de longitude n que pode resolver-se em n” passos, se diz que esse problema
tem uma complexidade em tempo de n?. Para nio ter que falar do custo exato de um
célculo se utiliza a notac@o assimptética. Quando um problema tem custo dado em
tempo O(n?) em uma configuracio de computador e linguagem, este custo serd o mesmo
em todos os computadores, de maneira que esta notacdo generaliza a no¢ao de custo
independentemente do equipamento utilizado.

Através da andlise dos algoritmos propostos pelos métodos RCDESIGN (Segéo 3.2),
Busca RS (Secdo 3.3) e Busca TR (Se¢ao 3.4) pode-se perceber que existem trés diferengas

basicas entre eles:
e Tamanho dos individuos (7;)
* Taxas dos operadores genéticos (7,)

* Reescalonamento da matriz de pesos da camada intermediaria (W) pelo raio espec-

tral.

Segundo [dA98] a complexidade de um algoritmo genético depende do tamanho do
individuo (7;), do nimero de geracdes (Ng), do tamanho da populacédo (7p) e das taxas (ou
probabilidade) dos operadores genéticos (7;,,). A complexidade do procedimento criagdo

da populag@o pode ser definida de forma simplificada como O(7pT;) e a complexidade do
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procedimento de reprodugdo como O(NgTpT;T,,). A diferenga do tamanho dos individuos
nos trés métodos implica em diferenca na complexidade dos procedimentos de criagdo
da populagdo inicial e também nas operagdes de reprodugdo (cruzamento e mutagdo).
Os individuos de RCDESIGN possuem tamanho variavel (entre 2.660 e 40.610) e os
individuos da Busca RS e da Busca TR possuem tamanho fixo e respectivamente iguais a
3e8.

O reescalonamento da matriz de pesos da camada intermedidria (W) pelo raio espectral
diz respeito a etapa de geragdo de RC. Esta operag@o possui um alto custo computacional,
pois o processo envolve o cdlculo de todos os autovalores da matriz W, a divisdo da
matriz W pelo maior valor absoluto entre seus autovalores e finalmente a multiplicacdo
W pelo raio espectral. Segundo [ABBea99] a complexidade de tempo para o célculo de
um auto valor de uma matriz (nxn) é O(n3), porém o procedimento de reescalonamento
necessita de todos os autovalores (n), logo para o cdlculo de todos os autovalores a com-
plexidade é igual a O(n*). Entio definimos, de forma simplificada, que a complexidade
do reescalonamento da matriz de pesos é O(NgTpn), sendo Ng o niimero de geracdes,
Tp o tamanho da populagdo e n a quantidade de neur6nios na camada intermedidria (entre
50 e 200). A Tabela 4.1 apresenta as principais diferencas dos trés métodos em relagdo a

complexidade computacional.

Tabela 4.1 Comparacio da complexidade computacional

RCDESIGN Busca RS Busca TR
Criagdo da Populagdo Inicial O(T;Tp) O(T;Tp) O(T;Tp)
Reprodugﬁo O(NgTPT,‘T()p) O(NngTiTop) O(NgTPY}TUp)
Reescalonamento da matriz de pesos - O(NgTpn™) O(NgTpn™)

Poderiamos supor que um método de busca dos pesos de RC fosse mais custoso
computacionalmente, devido ao grande espago de busca, do que métodos de busca dos
parametros de geracdo de RC, porém de acordo com a Tabela 4.1, podemos observar que o
custo associado ao grande espaco de busca € compensado pelo fato do método nao possuir
o custo associado com reescalonamento da matriz de pesos da camada intermediaria (W)
pelo raio espectral.

A complexidade de tempo de cada método serd apresentada também no Capitulo 5
como tempo médio gasto pelo método para cada rede. Todos os experimentos foram
realizados em um computador com processador Inter(R) Core(TM)2 Quad CPU Q6600,
3.5GB de RAM e 2.4 GHz. O tempo médio € calculado pela equagdo :
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1
<o Lempo),

onde N é o nimero de todas as geracdes executadas pelo algoritmo (inclusive a

fempo = (

primeira geracdo aleatdria), 7p € o tamanho da populacdo e tempo; é o tempo gasto pelo

algoritmo desde a criag@o até a avalia¢do do individuo i.

4.2.2 Comparacao pelos Erros de Previsao

Na previsdo de séries temporais, a medida de desempenho mais intuitiva é o préprio erro

da previsdo que pode ser calculado pela equagdo :

erro; = (E—L,‘),

onde 7; e L; sdo respectivamente o valor real e o valor calculado pelo sistema no tempo
i. Porém esta medida nao € usada na pratica para analisar o desempenho de modelos de
previsdo, pois ela pode apresentar problemas na comparagdo dos resultados.

O desempenho dos métodos foi avaliado por diferentes medidas, que sdo mais precisas
que o simples calculo do erro de previsdo. O objetivo de apresentar tantas medidas dife-
rentes € permitir a comparagdo dos resultados deste trabalho com o resultado de trabalhos
de outros autores. As medidas utilizadas sao: erro médio quadratico (MSE), especificado
na equagao , raiz quadrada do erro médio quadratico normalizado (NRMSE), especi-
ficado na equagdo , erro médio quadrético normalizado, especificado na equagdo
, e para as bases reais pela percentagem de erro absoluto (MAPE), especificado na
equacdo 4.10 e pelo erro médio absoluto (MAE), em m/s, especificado na equacgio :

NRMSE = — iis rz((T” L) )
NP /o = 1 var(t) :
1 P N (YI—L,)Z
NMSE = L 4.9
N*P;JZ‘I var(t) ’
1 &Y 1,-L;
MAPE = 100 Y)Y I 4.10
PxN= o T
1 P

onde P é o nimero total de padrdes no conjunto, N € o niimero de neurdnios na
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camada de saida da rede, T;; e L;; sdo respectivamente valores reais (targets) e os valores
calculados pela rede do i — th neurdnio da camada de saida e var(T) é a variincia dos
valores no conjunto de saidas desejadas.

O MSE, NMSE e o NRMSE diferem do MAE e do MAPE por elevarem o erro ao
quadrado antes de o agrupar, o que significa que os maiores erros irdo penalizar mais a
avaliagdo final. O NMSE e o NRMSE normalizam os resultados tendo em consideracgio o
dominio dos valores de entrada, permitindo desta forma que os resultados obtidos possam
ser comparados com os resultados de outras experiéncias [Fer09]. O MAE ¢ a medida
que indica a média do afastamento de todos os valores previstos pelos sistema e o seus

valores reais e 0 MAPE é a medida de precisdo da previsao realizada pelo sistema.

4.2.3 Validacao Cruzada

E relativamente ficil criar sistemas que comentam poucos erros nos exemplos de treina-
mento, porém € muito mais dificil obter esses resultados em novos casos. Os sistemas de
previsao devem ter seus resultados analisados por uma técnica capaz de estimar a taxa
de erro verdadeira, a fim de prever qual sera seu desempenho em novos casos. Essas
técnicas fornecem a base para comparagdo do desempenho de diferentes sistemas.

Para andlise do desempenho dos métodos apresentados neste trabalho, o método de
validagdo cruzada (k-fold cross-validation) foi escolhido. Ao optar pelo o método de
validacdo cruzada, é importante decidir quantas parti¢des serdo utilizadas, pois um nimero
grande de parti¢cdes pode levar a uma taxa de erro menor e a um tempo computacional
maior, enquanto que um nimero pequeno de parti¢cdes pode levar a uma taxa de erro
maior € um tempo computacional menor.

Testes extensivos em diferentes conjuntos de dados, com diferentes técnicas de apren-
dizado, tém mostrado que 10 é o ndmero de particdes que permite a melhor estimativa
de erro. Dessa forma, validacdo cruzada com 10 parti¢des tem se tornado um método

padrdo em termos préticos [WF00].

4.2.4 Analise Estatistica dos Resultados

Outro ponto importante quando comparamos diferentes métodos € a significancia es-
tatistica dos resultados apresentados. Segundo Wainer [Wai07], as técnicas estatisticas
de comparagdo de conjuntos de medidas devem ser usadas para determinar se existem
diferencas significativas entre os resultados de métodos diferentes. O tipo do dado

(categodrico, intervalar, ordinal, nominal, ...) define que tipo de estatistica é possivel usar
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para sumarizar os dados, e que tipo de teste estatistico devera ser usado para verificar se
dois conjuntos de dados sdo significativamente diferentes ou néo.

Testes de hipdteses sdo procedimentos estatisticos que fazem uma pressuposicao sobre
os dados, a chamada hipdtese nula, e mais uma série de outras pressuposicdes (condigdes
do teste) sobre os dados, e calculam a probabilidade que alguma propriedade relacionada
aos dados seja verdadeira, dadas as pressuposicdes [WaiO7]. Essa probabilidade calculada
€ chamada valor p ou (p —value). Se as condigdes do teste sdo verdadeiras, e o p — value
¢ suficientemente baixo, entdo se pode assumir que a hipdtese nula € falsa, ou como é
normalmente fraseado, "ha evidencias suficientes para rejeitar a hip6tese nula". O valor
do p —value abaixo do qual se assume que a hipétese € falsa é usualmente 0,05 ou 0,01.
Se o valor de corte € 0,05, entdo diz-se que a significancia do teste é (1 —0,05), ou
95%. Se o valor de corte é 0,01, diz-se que a significancia do teste € 99%. Se p — value
calculado € maior que o valor de corte, entdo a conclusdo que se tira € que "nio ha
evidéncias para rejeitar a hipotese nula”.

Os testes de hipdtese podem ser bilaterais, geralmente utilizados para testar se os
valores sdo estatisticamente iguais, ou unilaterais, usados para comparar se os valores sdo
estatisticamente maiores ou menores.

O teste de hipéteses utilizado para comparagdo dos métodos apresentados neste
trabalho € o teste ¢ de Student. O teste t de Student é um teste de hipdteses paramétrico,
sendo os seus pressupostos de que as duas varidveis envolvidas sdo intervalares e que
ambas tem distribuicdo normal. Sendo tais pressupostos verdadeiros, a varidvel analisada
resultante pode ser matematicamente transformada, de modo a formar a distribuigéo ¢ de
Student; em funcdo da qual se determina se um dado resultado € ou néo estatisticamente
significativo.

Foram realizados testes pareados dos resultados obtidos nos experimentos realizados
com os trés métodos para cada base de dados com significancia de 0,05. O teste bilateral
foi executado entre RCDESIGN e a Busca RS e também entre RCDESIGN e a Busca TR
para verificar se as médias eram estatisticamente iguais.

A comparagdo do desempenho dos métodos também pode ser realizada de forma
visual, através do grafico Boxplot. Este grafico apresenta os resultados de cada método
em caixas, onde a marca central € a mediana, as bordas da caixa sdo os percentis 25 e 75

e os pontos considerados outliers sdo apresentados individualmente no grafico.
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4.2.5 Comparacao com o Método da Persisténcia

O método da persisténcia ou método ingénuo € utilizado também para comparagao dos
resultados de previsdo das bases de velocidade média horaria dos ventos. Os resultados
sdo comparados apenas no conjunto de teste, ja que ndo existe um "treinamento"do
modelo da persisténcia.

O método da persisténcia assume que as condigdes de tempo da previsdo ndo mudam,
ou seja, o método apenas repete o valor realizado como valor previsto. Por exemplo, se
€ hoje € um dia ensolarado com 40° Celsius, a previsdo para amanha, usando o método
da persisténcia, sera dia ensolarado com 40° Celsius. O método da persisténcia trabalha
muito bem quando os padrdes climiticos mudam muito lentamente. Ele se adequa
bem em lugares como o nordeste do Brasil, onde o clima varia muito pouco de um dia
para o outro. Os métodos de persisténcia sao usados normalmente como benchmark de

comparacao com outros métodos [Wal05].
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Experimentos e Analise

Este capitulo apresenta, analisa e compara os resultados da aplicacdo do método pro-
posto, RCDESIGN (Reservoir Computing Design e Treinamento), aplicado a tarefa de
previsdo de séries temporais. Os métodos utilizados nos experimentos sao descritos no
Capitulo 3 e as bases de dados sdo descritas no Capitulo 4. Os resultados alcancados
por RCDESIGN sao comparados com os resultados obtidos pela Busca RS, e também
com os resultados obtidos pela Busca TR. Os resultados alcangados por RCDESIGN
também sdo comparados com resultados de outros trabalhos com o objetivo de comprovar
a viabilidade deste método.

A Secdo 5.2 apresenta o desempenho médio dos trés métodos em 30 inicializagdes
para todas as bases de dados, o MSE detalhado por iteracdo pode ser analisado no
Apéndice C. A Sec¢do 5.3 apresenta a anélise da complexidade computacional dos trés
métodos, a Secdo 5.5 analisa os resultados alcancados pelo método RCDESIGN e a
Secdo 5.4 apresenta um dos sistemas criados pelos trés métodos para todas as base de
dados.

5.1 Fluxo Basico do Experimento

Todos os experimentos foram realizados utilizando o fluxo apresentado nesta secao.
Devido as caracteristicas aleatérias dos trés métodos foram realizadas 30 inicializacdes
dos mesmos em todas as bases de dados, dessa forma consideramos que um experimento
consiste de 30 inicializagdes dos trés métodos (RCDESIGN, Busca RS e Busca TR) para
uma mesma base de dados.

As bases de dados foram divididas em 2 conjuntos: treinamento e teste. O conjunto
de treinamento possui 75% dos padrdes de cada série e o conjunto de teste possui 0s 25%

restante. Como estamos utilizamos o método de validagdo cruzada, com 10 parti¢des, para
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avaliar o desempenho dos sistemas, foi necessario subdividir os dados do treinamento em
10 particdes para a criagdo do conjunto de treinamento e do conjunto de validagao.

O algoritmo que controla a realizacdo dos experimentos € descrito a seguir:

Algoritmo 5: Pseudo-cédigo do experimento

Criar base de dados;

Dividir a base de dados em duas partes, 75% para o treinamento e os ultimos 25%
da série para teste;

Criar 10 parti¢des (validagdo cruzada);

Salvar particdes e dados do teste;

n=1;
enquanto (n < 30) faca
Executar RCDESIGN;

Executar Busca RS;

Executar Busca TR
Calcular desempenho médio de RCDESIGN;
Calcular desempenho médio da Busca RS;
Calcular desempenho médio da Busca TR;

5.2 Analise do Desempenho

5.2.1 Resultados no Treinamento

Esta secdo apresenta o desempenho dos trés métodos no treinamento, em relacdo as
medidas de MSE, NMSE e NRMSE, e também a comparagao estatistica entre o MSE de
RCDESIGN e o MSE da Busca RS e da Busca TR. Devido as caracteristicas aleatdrias
dos métodos, os valores apresentados para cada medida sao valores médios obtidos pelos
sistemas criados nas 30 inicializacdes e os valores entre paréntesis sdo os valores de
desvio padrao.

Observamos na Tabela 5.1, que o método RCDESIGN apresentou os melhores resul-
tados em todas as bases de dados, exceto para a base Narma ordem 30, onde o método
RCDESIGN nio foi superior ao método da Busca TR.

Para afirmar se as diferencas entre os métodos sao estatisticamente significativas, a
Tabela 5.2 apresenta o resultado do teste # de Student pareado, com significancia de 5%,
entre 0o MSE de RCDESIGN e da Busca RS e também entre o MSE de RCDESIGN e da

20 p-value é a probabilidade de observar um resultado, dado que a hipétese nula é verdadeira. Valores
pequenos para o p-value lacam dividas sobre a validade da hipdtese nula.
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Tabela 5.1 MSE no Treinamento - 30 inicializacdes

RCDESIGN | Busca RS | Busca TR
Narma ordem 10 | 0,00008852(0,0001) | 0,00190439(0,0003) | 0,00046076(0,0001)
Narma ordem 30 | 0,00049597(0,0002) | 0,00197742(0,0004) | 0,00047873(0,0001)
MGS médio 0,00000001(0,0000) | 0,00000160(0,0000) | 0,00000013(0,0000)
MGS moderado | 0,00000006(0,0000) | 0,00000788(0,0000) | 0,00000044(0,0000)
MSO 0,00000000(0,0000) | 0,00018657(0,0001) | 0,00000051(0,0000)
STAR 0,00010459(0,0000) | 0,00031142(0,0000) | 0,00017808(0,0000)
Down-Jones 0,00076126(0,0000) | 0,00154268(0,0000) | 0,00076718(0,0000)
BID 0,00498988(0,0000) | 0,01273617(0,0001) | 0,00540878(0,0001)
SCR 0,00371390(0,0000) | 0,01097276(0,0001) | 0,00424655(0,0001)
TRI 0,00087448(0,0000) | 0,00457273(0,0001) | 0,00092412(0,0000)

Busca TR. Na Tabela 5.2 podemos observar o tipo do teste de hipdtese utilizado, o p-value
2 ¢ a decisdo obtida em cada comparagdo. De acordo com resultados apresentados, é
possivel rejeitar a hipétese que o MSE de RCDESIGN € igual ao MSE da Busca RS para
todas as bases de dados no treinamento. Na comparagado entre o MSE de RCDESIGN e
o MSE da Busca TR é possivel rejeitar a hipdtese que o desempenho dos dois métodos,
para todas as bases de dados, € igual no treinamento, exceto para a base Narma ordem 30,
onde o teste de hipdtese com significancia de 5%, ndo rejeitou a hipétese de desempenho

igual.

Tabela 5.2 Comparacio estatistica - Métodos sdo iguais no treinamento?

Hy : (MSErcpEsion — MSEmetodo) =0
H; : (MSErcpEsion — MSEmetodo) # 0

Metodo = Busca RS Metodo = Busca TR
Decisdo ‘ p — value Decisdo ‘ p —value
Narma ordem 10 | Rejeita Hy | 4,41E —24 | Rejeita Hy ‘ 9,51E—19
Narma ordem 30 | Rejeita Hy | 1,38E —16 | Aceita Hy 6,77E —01
MGS médio Rejeita Hy | 1,36E —24 | Rejeita Hy | 2,29E — 20
MGS moderado | Rejeita Hy | 1,23E —23 | Rejeita Hy | 9,38E — 25
MSO Rejeita Hy | 6,57E — 17 | Rejeita Hy | 6,54E — 11
STAR Rejeita Hy | 6,96E —21 | Rejeita Hy | 1,18E —19
Down-Jones Rejeita Hy | 6,81E —53 | Rejeita Hy | 6,81E — 04
BID Rejeita Hy | 1,43E —53 | Rejeita Hy | 1,30E —24
SCR Rejeita Hy | 9,41E —55 | Rejeita Hy | 3,38E —25
TRI Rejeita Hy | 5,29E — 56 | Rejeita Hy | 5,93E — 18
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Tabela 5.3 NMSE no Treinamento - 30 inicializa¢des

RCDESIGN

Busca RS

Busca TR

Narma ordem 10
Narma ordem 30
MGS médio
MGS moderado
MSO

STAR
Down-Jones
BID

SCR

TRI

0,00734622(0,0071)
0,04217974(0,0175)
0,00000029(0,0000)
0,00000097(0,0000)
0,00000000(0,0000)
0,00153967(0,0002)
0,01717322(0,0002)
0,25726089(0,0018)
0,16680545(0,0018)
0,04711310(0,0003)

0,16179120(0,0214)
0,16622939(0,0295)
0,00003437(0,0000)
0,00011741(0,0000)
0,00018633(0,0001)
0,00459180(0,0006)
0,03481399(0,0002)
0,65650251(0,0060)
0,49280906(0,0048)
0,24621008(0,0027)

0,03861271(0,0065)
0,04083304(0,0065)
0,00000287(0,0000)
0,00000656(0,0000)
0,00000051(0,0000)
0,00262400(0,0002)
0,01730801(0,0000)
0,27885249(0,0033)
0,19073040(0,0031)
0,04979020(0,0007)

A Tabela 5.3 apresenta o NMSE do treinamento dos trés métodos em todas as bases.
Os resultados do NMSE do treinamento foram equivalentes aos resultados apresentados
na Tabela 5.1, onde RCDESIGN foi melhor em todas as bases/métodos, exceto na
comparagdo com a base Narma ordem 30 e o método da Busca TR.

A Tabela 5.4 apresenta o NRMSE do treinamento dos trés métodos em todas as bases.

Neste caso, RCDESIGN foi melhor em todas as bases, tanto na comparac¢do com a Busca

RS quanto na comparacdo com a Busca TR.

Tabela 5.4 NRMSE no Treinamento - 30 inicializagdes

RCDESIGN | Busca RS | Busca TR
Narma ordem 10 | 0,08002522(0,0312) | 0,40137066(0,0265) | 0,19582617(0,0165)
Narma ordem 30 | 0,20073622(0,0441) | 0,40606099(0,0366) | 0,20145930(0,0159)
MGS médio 0,00051347(0,0002) | 0,00584377(0,0005) | 0,00168732(0,0002)
MGS moderado | 0,00096043(0,0002) | 0,01079309(0,0010) | 0,00255599(0,0002)
MSO 0,00000123(0,0000) | 0,01348980(0,0021) | 0,00069132(0,0002)
STAR 0,03913336(0,0024) | 0,06750947(0,0048) | 0,05113318(0,0019)
Down-Jones 0,13066480(0,0008) | 0,18602903(0,0006) | 0,13117511(0,0002)
BID 0,50716864(0,0017) | 0,81022126(0,0037) | 0,52802343(0,0031)
SCR 0,40838565(0,0022) | 0,70196885(0,0034) | 0,43669594(0,0036)
TRI 0,21689316(0,0007) | 0,49586402(0,0028) | 0,22296342(0,0016)
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5.2.2 Resultados nos Testes

Esta secdo apresenta o desempenho dos trés métodos no teste de todas as bases, a
comparacdo estatistica entre 0 MSE de RCDESIGN com os métodos da Busca RS e da
Busca TR e também comparagdes entre os resultados de RCDESIGN e os resultados de
trabalhos de outros autores para algumas bases. Como foi dito na se¢do anterior, devido
as caracteristicas aleatdrias dos métodos, os valores apresentados para cada medida sdo
valores médios obtidos pelos sistemas criados nas 30 inicializa¢Ges e os valores entre
paréntesis sdo os valores de desvio padrdo. O MSE detalhado por iteragdo pode ser
analisado no Apéndice C. Os valores de MSE, NMSE e NRMSE sio apresentados para
todas as bases de dados. A comparagdo com o método da Persisténcia e os valores de
MAPE e MAE, sdo apresentados apenas para as bases de velocidade média hordria dos
ventos.

Outra maneira de verificar a diferenca do desempenho dos métodos pode ser realizada
de forma visual, através do grafico Boxplot. O Apéndice B apresenta o Boxplot com o

MSE do teste dos trés métodos em todas as bases de dados.

Tabela 5.5 MSE no teste - 30 inicializa¢Ges

RCDESIGN | Busca RS \ Busca TR
Narma ordem 10 | 0,00009201(0,0001) | 0,00229437(0,0009) | 0,00047734(0,0001)
Narma ordem 30 | 0,00050483(0,0002) | 0,00199516(0,0006) | 0,00052719(0,0001)
MGS médio 0,00000001(0,0000) | 0,00000161(0,0000) | 0,00000014(0,0000)
MGS moderado | 0,00000007(0,0000) | 0,00000831(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
MSO 0,00000000(0,0000) | 0,00018968(0,0001) | 0,00000051(0,0000)
STAR 0,00379918(0,0198) | 0,00038424(0,0000) | 0,00021858(0,0000)
Down-Jones 0,00072697(0,0001) | 0,00117886(0,0000) | 0,00069018(0,0000)
BID 0,00396731(0,0000) | 0,01137915(0,0001) | 0,00445515(0,0001)
SCR 0,00315583(0,0000) | 0,01154520(0,0002) | 0,00393969(0,0001)
TRI 0,00099199(0,0000) | 0,00357787(0,0001) | 0,00106601(0,0000)

Como podemos observar na Tabela 5.5, o método RCDESIGN apresentou os melhores
resultados em todas as bases de dados, exceto para as bases para as bases STAR e Down-
Jones onde o desempenho de RCDESIGN foi inferior ao desempenho da Busca TR. Para
afirmar se as diferencas entre os métodos sdo estatisticamente significativas, a Tabela 5.6
apresenta o resultado do teste ¢ de Student pareado, com significancia de 5%, entre o
MSE de RCDESIGN e da Busca RS e também entre o MSE de RCDESIGN e da Busca
TR.
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De acordo com resultados apresentados na Tabela 5.6, € possivel rejeitar a hipotese
que o MSE de RCDESIGN € igual ao MSE da Busca RS para todas as bases de dados no
teste, exceto para a base STAR, onde ndo € possivel afirmar com significancia de 5%, que
RCDESIGN tem desempenho diferente da Busca RS.

Na comparagao entre 0o MSE de RCDESIGN e o MSE da Busca TR é possivel rejeitar
a hipdtese que o desempenho dos dois métodos € igual no teste em todas as bases, exceto
para as bases Narma ordem 30, STAR e Down-Jones. Embora o MSE de RCDESIGN
seja menor do que o MSE da Busca TR para a base Narma ordem 30, ndo é possivel
afirmar, com significancia de 5%, que RCDESIGN tem desempenho diferente da Busca
TR. Para as bases STAR e Down-Jones o MSE de RCDESIGN ¢é um pouco maior que o
MSE da Busca TR e nao € possivel afirmar, com significincia de 5%, que RCDESIGN

tem desempenho diferente da Busca TR.

Tabela 5.6 Comparacio estatistica - Métodos s@o iguais no teste?

Hy : (MSERcpESIGN — MSEpetodo) =0
H, : (MSErcpEsion — MSEpeiodo) 7 0

Metodo = Busca RS Metodo = Busca TR
Decisdo ‘ p—value Decisao ‘ p —value
Narma ordem 10 | Rejeita Hy | 7,62E — 14 | Rejeita Hy | 5,42E — 20
Narma ordem 30 | Rejeita Hy | 7,62E — 13 | Aceita Hy | 6,16E — 01
MGS médio Rejeita Hy | 4,51E —21 | Rejeita Hy | 7,33E — 19
MGS moderado | Rejeita Hy | 7,88E — 19 | Rejeita Hy | 3,45E —21
MSO Rejeita Hy | 5,63E — 17 | Rejeita Hy | 5,49E — 11
STAR Aceita Hy | 3,53E —01 Aceita Hy | 3,31E —01
Down-Jones Rejeita Hy | 2,09E — 19 | Aceita Hy | 7,37E — 02
BID Rejeita Hy | 9,30F — 54 | Rejeita Hy | 2,15E —25
SCR Rejeita Hy | 1,01E —51 | Rejeita Hy | 1,06E — 25
TRI Rejeita Hy | 2,37FE —44 | Rejeita Hy | 2,74E — 16
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A Tabela 5.7 apresenta 0 NMSE do teste dos trés métodos em todas as bases de
dados. Podemos observar nesta tabela que o desempenho de RCDESIGN foi superior ao
desempenho dos outros dois métodos em todas as bases de dados, exceto para as bases
Narma ordem 30, STAR e Down-Jones onde o desempenho de RCDESIGN foi inferior
ao desempenho da Busca TR. E possivel também comparar os resultados de NMSE das

bases Narma ordem 10 e Mackey-glass caos médio com trabalhos de outros autores.

Tabela 5.7 NMSE no teste - 30 inicializagcdes

RCDESIGN | Busca RS | Busca TR
Narma ordem 10 | 0,00837240(0,0089) | 0,18194143(0,0395) | 0,04387851(0,0105)
Narma ordem 30 | 0,04384370(0,0190) | 0,17399053(0,0380) | 0,04356045(0,0072)
MGS médio 0,00000028(0,0000) | 0,00003454(0,0000) | 0,00000289(0,0000)
MGS moderado | 0,00000104(0,0000) | 0,00012801(0,0001) | 0,00000694(0,0000)
MSO 0,00000000(0,0000) | 0,00018593(0,0001) | 0,00000050(0,0000)
STAR 0,04945553(0,2580) | 0,00500185(0,0006) | 0,00284537(0,0002)
Down-Jones 0,05753908(0,0084) | 0,09330531(0,0028) | 0,05462694(0,0010)
BID 0,24236893(0,0024) | 0,69516923(0,0065) | 0,27217168(0,0041)
SCR 0,16752339(0,0025) | 0,61286343(0,0081) | 0,20913412(0,0057)
TRI 0,19010669(0,0014) | 0,68567226(0,0170) | 0,20429252(0,0043)

Embora a configuracio dos experimentos ndo seja igual, a Tabela 5.8 apresenta uma
comparacio dos resultados de médios de NMSE de RCDESIGN com os resultados
de outros trabalhos para as mesmas bases de dados. Para a base Narma ordem 10,
Jaeger [Jae03] usou um esquema de adaptac@o online dos pesos da camada de saida
(readout), baseado no algoritmo Recursive Least Squares (RLS). Steil [Ste04] realizou
experimentos com o algoritmo Atiya-Parlos Recurrent Learning (APRL) e o algoritmo
Backpropagation-DeCorrelation (BPDC) para treinar RC com quatro bases de dados,
uma delas foi a Narma ordem 10. O melhor resultado alcangado por seus experimentos
para a base Narma ordem 10 foi utilizando o algoritmo BPDC. Steil [Ste04] também
realizou experimentos com o algoritmo APRL e o algoritmo BPDC para treinar sistemas
para Mackey-glass caos médio. Novamente o melhor resultado alcancado por ele no
conjunto de teste foi utilizando o algoritmo BPDC.

A Tabela 5.9 apresenta 0o NRMSE do teste dos trés métodos em todas as bases de
dados. Podemos observar nesta tabela que o desempenho de RCDESIGN foi superior ao
desempenho dos outros dois métodos em todas as bases de dados, exceto para as bases
STAR e Down-Jones onde o desempenho de RCDESIGN foi inferior ao desempenho

da Busca TR. E possivel também comparar os resultados de NRMSE das bases Narma
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Tabela 5.8 Comparacdo do NSME

‘ NMSE ‘ Raio Espectral ‘ Tamanho do Reservoir

Narma ordem 10

RCDESIGN 0,0084 1,15(0,08) 174(16,72)
Jaeger [Jae03] 0,0081 - 400

Steil [Ste04] 0,1420 - 40

MGS caos médio

RCDESIGN 0,00000028 1,59(0,28) 82(31,20)

Steil [Ste04] 0,0340 - 40

ordem 10, Narma ordem 30, Mackey-glass caos moderado e MSO, com trabalhos de

outros autores.

Tabela 5.9 NRMSE no teste - 30 inicializa¢oes

RCDESIGN | Busca RS | Busca TR
Narma ordem 10 | 0,08462155(0,0354) | 0,42436505(0,0438) [ 0,20807155(0,0246)
Narma ordem 30 | 0,20424126(0,0469) | 0,41465769(0,0460) | 0,20796290(0,0180)
MGS médio 0,00050628(0,0001) | 0,00584469(0,0006) | 0,00168976(0,0002)
MGS moderado | 0,00099067(0,0002) | 0,01114130(0,0020) | 0,00260901(0,0004)
MSO 0,00000120(0,0000) | 0,01347762(0,0021) | 0,00068574(0,0002)
STAR 0,08555901(0,2088) | 0,07059365(0,0044) | 0,05330699(0,0020)
Down-Jones 0,23938190(0,0156) | 0,30542720(0,0045) | 0,23371477(0,0021)
BID 0,49230377(0,0025) | 0,83375926(0,0039) | 0,52168618(0,0040)
SCR 0,40928555(0,0030) | 0,78283935(0,0052) | 0,45727073(0,0062)
TRI 0,43600947(0,0016) | 0,82799176(0,0103) | 0,45196280(0,0048)

Embora a configuragdo dos experimentos ndo seja igual, a Tabela 5.10 apresenta uma
comparacdo dos resultados de médios de NRMSE de RCDESIGN com os resultados de
outros trabalhos para as mesmas bases de dados. Os sistemas criados por RCDESIGN
apresentam raio espectral maior do que o raio utilizado nos trabalhos apresentados na
Tabela 5.10, bem como NRMSE foi menor em quase todas as comparacdes € os sistemas
criados por RCDESIGN sao pequenos (menos de 100 neurdnios), exceto para a base
Narma ordem 10, onde em média os sistemas possuem 174 neurdnios no reservoir.

Verstraeten et al apresentaram em [VSDS07] um estudo sobre a relacido entre os
parametros de RC e a dinamica do mesmo. Eles realizaram vdrias configura¢des diferentes
de RC para algumas bases de dados, entre elas a Narma ordem 10. Eles concluiram que

para esta base, o tamanho da rede ndo era o parimetro mais importante, porém o tipo de
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funcdo de ativacdo e o raio espectral foram pardmetros muito importantes.

Boedecker et al investigaram em [BOMAQ9] um método para inicializa¢do da matriz
de pesos da camada intermedidria usando permutacio de matrizes. Eles realizaram testes
com a base Narma ordem 30 entre outras bases. Schrauwen et al apresentaram em
[SWV108] uma adaptagio da regra de Intrinsic Plasticity (IP) para neurdnios tanh para a
base Narma ordem 30.

Jaeger [Jae01] utilizou a base Mackey-Glass para realizar experimentos de RC com
T = 17 (caos médio) e T = 30 (caos moderado). Em [JHO04] Jaeger e Haas também
executaram experimentos para Mackey-glass caos médio. Em [WSVS08], Wyffels et al
executaram experimentos com neurdnios chamados "filtro passa-banda"para as bases
Mackey-Glass caos médio e Mackey-Glass caos moderado.

Em [SWGGO07] Schmidhuber et al realizaram experimentos com o método EVOLINO
(EVOlution of recurrent systems with LINear Outputs) para a previsdo da série MSO.

Tabela 5.10 Comparagdo do NRSME

‘ NMSE ‘ Raio Espectral ‘ Tamanho do Reservoir

Narma ordem 10

RCDESIGN 0,085 1,15(0,08) 174(16,72)
Verstraeten et al [VSDS07] 0,400 1 200
Narma ordem 30
RCDESIGN 0,2042 1,64(0,18) 87(21,90)
Boedecker et al [BOMAQ9] 0,4542 0,95 100
Schrauwen et al [SWVT08] 0,4600 - 100
MGS caos médio
RCDESIGN 0,00051 1,59(0,28) 82(31,20)
Jaeger [JaeO1] 0,00012 0,95 400
Jaeger e Haas [JH04] 0,000063 - 1.000
Wyffels et al [WSVS08] 0,0065 - 1.000
MGS caos moderado
RCDESIGN 0,000991 1,58(0,31) 84(32,51)
Jaeger [JaeOl1] 0,032 - 400
Wyftels et al [WSVS08] 0,0065 0,98 -
MSO
RCDESIGN 0,00000120 1,57(0,18) 80(19,68)
Schmidhuber et al [SWGGO07] 0,0103 - 400

A Tabela 5.11 apresenta o MAPE do teste do método RCDESIGN, da Busca RS, da
Busca TR e do método da Persisténcia para as bases de velocidade média horaria dos

ventos. O desempenho de RCDESIGN foi bem superior ao desempenho da Busca RS e
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do método da Persisténcia e foi préximo ao desempenho da Busca TR.

Tabela 5.11 MAPE(%) no teste

‘ RCDESIGN ‘ Busca RS ‘ Busca TR ‘ Persisténcia

BJD
SCR
TRI

12,08(0,11)
13,29(0,28)
9,86(0,04)

20,27(0,11)
24,75(0,43)
20,63(0,24)

12,47(0,07)
13,70(0,51)
10,23(0,09)

23,99(0,25)
25,06(0,61)
22,46(0,23)

A Tabela 5.12 apresenta o MAE (em metros por segundo) do teste do método
RCDESIGN, da Busca RS, da Busca TR e do método da Persisténcia para as bases
de velocidade média horaria dos ventos. Em relacdo ao MAE, RCDESIGN também foi
melhor do que os outros métodos nas trés bases, porém os valores de MAE de RCDESIGN

foram préximos aos valores de MAE da Busca TR.

Tabela 5.12 MAE(m/s) no teste

‘ RCDESIGN ‘ Busca RS ‘ Busca TR ‘ Persisténcia

BID | 0,62(0,00) | 1,08(0,01) | 0,66(0,00) | 1,22(0,96)
SCR | 0,63(0,00) | 1,23(0,01) | 0,70(0,01) | 1,34(1,05)
TRI | 0,87(0,00) | 1,71(0,02) | 0,90(0,01) | 1,92(1,61)

Comparando os resultados de RCDESIGN com o modelo criado por Ferreira et al
em [FLdA108], para a base de Belo Jardim, observamos que RCDESIGN foi melhor.
O modelo criado em [FLdAT08] obteve no conjunto de teste MSE, MAPE e MAE
respectivamente iguais a 0,04113, 18,21 e 0,71 em uma rede com 200 neurdnios. O
desempenho médio de RCDESIGN para esta base foi melhor com MSE, MAPE e MAE
de 0,00397, 12,08 e 0,62.

Comparando com o modelo criado por Ferreira et al em [FLOSb], para a base de
Triunfo, RCDESIGN foi melhor. O modelo criado em [FLO8b] obteve MSE e MAE
de 0,00953 e 0,88 no conjunto de teste em uma rede com 400 neurdnios no reservoir,
enquanto que RCDESIGN obteve MSE e MAE de 0,000992 e 0,87. Outro modelo
criado por Ferreira et al em [FL09] para a base de Triunfo obteve MSE igual a 0,0096°
no conjunto de teste, em uma rede muito grande, com 547 neur6nios no reservoir e raio
espectral de 0,947. O desempenho médio de RCDESIGN para esta base foi muito melhor
com MSE igual a 0,000992.

3Valor convertido para MSE.
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5.3 Analise da Complexidade Computacional

Esta secdo apresenta uma andlise da complexidade computacional dos trés métodos
baseada no tempo médio de criagdo de uma rede por cada método e também no tempo
total de busca de cada método. Os valores apresentados sdo valores médios obtidos pelos
sistemas criados nas 30 inicializa¢des e os valores entre paréntesis sdo os valores de
desvio padrao.

Podemos observar na Tabela 5.13 que o tempo médio, em segundos, de criagdo
dos sistemas com RCDESIGN foi sempre bem inferior ao tempo médio da Busca RS e
da Busca TR, exceto para a base SCR, o que significa mais uma vantagem do método
RCDESIGN em comparacdo com a Busca RS e a Busca TR, pois, além de alcangar
sistemas com baixas taxas de erro, 0 método RCDESIGN tem um custo computacional
inferior ao custo computacional dos outros dois. Como foi explicado na Se¢do 4.2.2,
embora 0 método RCDESIGN tenha um espaco de busca muito maior do que o espago
de busca da Busca RS e da Busca TR, pois RCDESIGN trabalha com individuos com
tamanho de até 40.610 genes, a complexidade de tempo de RCDESIGN € compensada
com a auséncia das operacdes para reescalar a matriz de pesos da camada intermedidria

pelo raio espectral.

Tabela 5.13 Comparagdo do tempo médio para criacdo de uma rede (em segundos)

Modelo | RCDESIGN | BuscaRS | Busca TR
Narma ordem 10 | 4,54(0,43) | 5,83(0,45) | 6,20(0,51)
Narma ordem 30 | 3,77(0,29) 5,98(0,40) | 6,17(0,63)
MGS médio 3,89(0,21) | 5,58(0,47) | 5,54(0,40)
MGS moderado | 3,91(0,20) | 5,62(0,52) | 5,35(0,42)
MSO 3,83(0,23) | 5,84(0,50) | 5,52(0,52)
STAR 0,11(0,01) | 0,14(0,01) | 0,14(0,01)
Down-Jones 0,20(0,01) | 0,23(0,02) | 0,29(0,02)
BID 2,57(0,09) | 3,62(0,11) | 3,35(0,14)
SCR 10,99(23,28) | 10,34(1,04) | 9,95(1,07)
TRI 5,94(0,17) | 7,76(0,16) | 7,75(0,26)

Na Tabela 5.13 podemos observar que 0 método RCDESIGN também apresentou
um tempo total de busca, em todas as bases de dados, bem inferior ao tempo total dos
outros dois métodos, porém € importante destacar que o tempo total das buscas estd
relacionado com a complexidade estudada na Sec¢do 4.2.2 e também com o pardmetro

de tamanho da populacio, logo se os métodos utilizassem valores diferentes para este
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parametro poderiamos observar outros métodos com tempo total de busca inferior ao de
RCDESIGN.

Tabela 5.14 Comparago do tempo total de busca em cada método (em minutos)

Modelo | RCDESIGN | BuscaRS | BuscaTR
Narma ordem 10 | 77,38(26,51) | 127,99(10,29) [ 134,80(12,37)
Narma ordem 30 | 54,35(18,34) | 128,28(15,68) | 135,92(13,81)
MGS médio 31,18(1,68) | 44,75(3,78) | 44,40(3,21)
MGS moderado | 31,38(1,57) | 45,06(4,15) | 42,88(3,40)
MSO 30,71(1,83) | 119,75(24,44) | 44,28(4,18)
STAR 1,53(0,44) 2,97(0,45) 2,79(0,58)
Down-Jones 2,17(0,35) 4,58(0,58) 4,31(1,46)
BID 38,41(11,61) | 75,14(11,58) | 70,59(10,25)
SCR 125,51(182,54) | 225,05(26,17) | 212,87(39,74)
TRI 58,59(9,87) | 166,84(14,85) | 151,21(34,23)

5.4 Apresentacao dos Sistemas Criados

Nesta secdo sdo apresentados a o nimero médio de geracdes, o raio espectral médio e o
tamanho médio do reservoir dos tré€s métodos para todas as bases de dados bem como
um dos 30 sistemas criado por RCDESIGN, um dos 30 sistemas criado pela Busca RS e
um dos 30 sistemas criado pela Busca TR para todas as bases de dados. O critério para
selecdo dos sistemas que serdo exibidos a seguir € que eles possuam MSE préximo a
média do desempenho do método.

A topologia ou arquitetura dos sistemas é apresentada, nesta secdo, graficamente
como uma matriz. Nessa matriz todas as conexdes partindo do bias (B), entrada (I),
reservoir (R) e saida (O) sdo apresentadas na horizontal e chegando ao reservoir (R)
ou a camada de saida (O) sdo apresentadas na vertical. Um retdngulo branco indica
a existéncia da conexao e um retangulo preto indica a auséncia da mesma. Embora
RCDESIGN nio faga busca do parametro raio espectral, o mesmo serd exibido em todos
os sistemas (independentemente do método) através da exibicdo da pole dos pesos do
reservoir no plano complexo.

A Tabela 5.15, a Tabela 5.16 e a Tabela 5.17 apresentam a quantidade média de
geracdes, o raio espectral médio e o nimero médio de neurdnios no reservoir para 0s
trés métodos em todas as bases de dados. Os valores médios apresentados nestas tabelas

correspondem a média das 30 inicializagdes de cada método para cada base de dados.
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Exceto para a base STAR e para a base Down-Jones, podemos observar na Tabela 5.15
que o raio espectral médio dos sistemas criados por RCDESIGN foi acima do limite de
1 para a propriedade de Echo State [Jae01], e mesmo assim os sistemas apresentaram
um excelente resultado na previsdo das séries em todas as medidas analisadas (ver
Secdo 5.2.2). Os bons resultados obtidos pelos sistemas criados por RCDESIGN, mesmo
sem a propriedade de Echo State, foram explicados por Ozturk e Principe em [OP05].
Neste trabalho eles provam que a dindmica real dos reservoirs s6 pode ser encontrada
com o sistema em uso, ou seja, reservoirs com raio espectral acima de 1 também podem
produzir bons resultados.

Observamos também na Tabela 5.15 que o nimero de neurdnios no reservoir foi
sempre muito menor do que 200, limite maximo estabelecido para esta varidvel, exceto
para a base Narma ordem 10, onde o tamanho médio do reservoir é 174 neur6énios. Os
sistemas criados por RCDESIGN foram muito menores do que os sistemas criados pelos

outros dois métodos, exceto para a base Down-Jones.

Tabela 5.15 RCDESIGN - Resultado Médio por Base de Dados

Modelo \ Qtd Geragdes \ Raio Espectral \ Neurdnios no Reservoir
Narma ordem 10 8,5 1,15(0,08) 174(16,72)
Narma ordem 30 7,5 1,64(0,18) 87(21,90)
MGS médio 4,0 1,59(0,28) 82(31,20)
MGS moderado 4,0 1,58(0,31) 84(32,51)
MSO 4,0 1,57(0,18) 80(19,68)
STAR 7,1 0,97(0,07) 57(6,71)
Down-Jones 5,3 0,99(0,12) 57(6,68)
BID 7,4 1,53(0,22) 79(23,09)
SCR 6,8 1,73(0,20) 98(22,89)
TRI 4,5 1,59(0,26) 86(25,91)

Podemos observar na Tabela 5.16 que o raio espectral médio dos sistemas criados pela
Busca RS sao todos menores ou iguais a 1, isso se deve ao fato que os sistemas criados por
este método deveriam ter a propriedade de Echo State [JaeO1], logo o limite para o raio
espectral € 1. Mesmo com a propriedade de Echo State os sistemas criados pela Busca RS
ndo apresentaram desempenho superior ao dos sistemas criados sem esta restricao (ver
Secdo 5.2.2). Observamos na Tabela 5.16 que o nimero de neurdnios no reservoir foi
préximo a 200 para todas as bases de dados, exceto para a base STAR onde o tamanho
médio do reservoir € igual a 101 e para a base Down-Jones onde o tamanho médio do

reservoir € igual a 54. A maioria dos sistemas criados pela Busca RS é grande, com
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tamanho do reservoir proximo ao limite maximo de 200 neurdnios que foi estabelecido

para esta varidvel neste método.

Tabela 5.16 Busca RS - Resultado Médio por Base de Dados

Modelo ‘ Qtd Geragdes ‘ Raio Espectral ‘ Neur6nios no Reservoir
Narma ordem 10 11,0 0,97(0,05) 196(3,50)
Narma ordem 30 10,7 0,97(0,04) 195(5,38)
MGS médio 4,0 1,00(0,00) 189(8,15)
MGS moderado 4,0 1,00(0,02) 194(7,48)
MSO 10,2 1,00(0,00) 194(5,66)
STAR 10,5 0,99(0,03) 101(12,13)
Down-Jones 10,3 0,70(0,00) 54(3,28)
BJD 10,4 1,00(0,00) 177(23,11)
SCR 10,9 1,00(0,00) 185(13,73)
TRI 10,5 1,00(0,00) 173(21,46)

Podemos observar na Tabela 5.17 que o raio espectral médio dos sistemas criados pela
Busca TR ficaram préximos a 1, porém para algumas bases o raio espectral foi um pouco
maior do que 1. Observamos na Tabela 5.16 que o nimero de neurdnios no reservoir foi
préximo a 200 para todas as bases de dados, exceto para as bases STAR e Down-Jones,
onde o tamanho médio do reservoir € préximo a 70 neurénios. A maioria dos sistemas
criados pela Busca TR é grande, com tamanho do reservoir préximo ao limite maximo

estabelecido para esta varidvel.

Tabela 5.17 Busca TR - Resultado Médio por Base de Dados

Modelo ‘ Qtd Geragodes ‘ Raio Espectral ‘ Neur6nios no Reservoir
Narma ordem 10 10,9 0,93(0,05) 193(5,39)
Narma ordem 30 11,0 0,92(0,04) 193(6,56)
MGS médio 4,0 1,00(0,05) 187(13,08)
MGS moderado 4,0 0,90(0,06) 182(12,15)
MSO 4,0 0,81(0,08) 187(9,49)
STAR 9,9 0,91(0,11) 71(12,66)
Down-Jones 7,5 1,39(0,35) 62(9,65)
BID 10,5 1,30(0,11) 123(24,20)
SCR 10,6 1,39(0,09) 178(15,72)
TRI 9,5 1,21(0,09) 174(23,92)
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5.4.1 Narma

A base de dados NARMA tem sido utilizada como benchmark de tarefas de previsdo de
séries temporais. Nesta se¢ao apresentamos os resultados de um dos sistemas criados
pelos trés métodos para a base Narma (ordem 10 e ordem 30). A Figura 5.1 apresenta a
topologia e a distribui¢do dos pesos dos sistemas criados por RCDESIGN, pela Busca RS
e pela Busca TR para base Narma 10 e a Figura 5.2 apresenta as mesmas informagdes
para a base Narma 30.

Podemos observar na Figura 5.1, que os sistemas criados por RCDESIGN (A) e pela
Busca TR (E) utilizaram, além das conexdes obrigatdrias (W™ ou I-R W ou R-R e W
ou R-0), algumas conexdes opcionais de RC. Como a Busca RS considera a aproximagao
de RC a sistemas lineares, observamos em (C) e (D) que o sistema criado possui apenas
as conexdes obrigatoérias de RC e raio espectral dentro do limite de 1, que foi sugerido
por Jaeger [Jac02b] para a propriedade de Echo State. O sistema criado por RCDESIGN
(B), apresenta raio espectral igual a 1,2139, valor acima do limite de 1.

Analisando a Figura 5.2 percebemos que para a base Narma ordem 30, o sistema
criado por RCDESIGN (B) também apresenta um raio espectral acima do limite de 1,
enquanto que os sistemas criados pela Busca RS (D) e pela Busca TR (F) apresentam
raio espectral dentro deste limite. Com relacdo a arquitetura, os sistemas criados por
RCDESIGN (A) e pela Busca TR (E) utilizaram as conexdes opcionais de RC.

A Tabela 5.18 apresenta a quantidade de neur6nios, a funcio de ativacio dos neur6nios,
a funcdo de treinamento e o raio espectral dos sistemas criados pelos trés métodos para
a base Narma ordem 10 e a Tabela 5.19 apresenta as mesmas informagdes para a base
Narma ordem 30.

Para a base Narma ordem 10 (Tabela 5.18), os sistemas criados pelos trés métodos
sdo muito parecidos, apresentam quase mesmo tamanho, mesma funcao de ativagdo e
mesma funcdo de treinamento, porém o raio espectral do sistema criado por RCDESIGN

foi bem maior que o raio espectral dos outros dois sistemas.

Tabela 5.18 NARMA ordem 10. Configuracdo dos Parametros

Modelo ‘ Tamanho ‘ Ativagdo ‘ Treino ‘ Raio Spec.
RCDESIGN 192 Tanh Pseudo 1,2139
Busca RS 198 Tanh' | Pseudo! 1
Busca TR 198 Tanh' | Pseudo! 0,9
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Figura 5.1 Narma ordem 10. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢do dos pesos. Busca RS:
(C) Topologia e (D) distribui¢cdo dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribuicdo dos pesos.

Para a base Narma ordem 30 (Tabela 5.19), os sistemas criados pela Busca RS e pela
Busca TR sido maiores do que o sistema criado por RCDESIGN. Os trés sistemas utilizam
a mesma func¢do de ativacdo, porém o sistema criado por RCDESIGN usou uma func¢éo
de treinamento diferente da func¢ao utilizada pelos outros dois, além apresentar um raio
espectral bem maior do que o raio espectral dos outros dois sistemas.

A Figura 5.3 apresenta graficamente uma comparagéo entre os tltimos 50 pontos da
série real e da série prevista com RCDESIGN em (A), com a Busca RS (B) e com a Busca
TR (C) para a base Narma ordem 10, e a Figura 5.4 apresenta as mesmas informagdes
para a base Narma ordem 30.

A Figura 5.5 e a Figura 5.6 apresentam o melhor valor de aptiddo de cada geragdo da
busca realizada pelos trés métodos para as bases Narma ordem 10 e para a base Narma

ordem 30 respectivamente. Para as duas bases Narma, observamos que a evoluc¢io do

'Valor fixo para o método
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Figura 5.2 Narma ordem 30. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢ao dos pesos. Busca RS:
(C) Topologia e (D) distribuicdo dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribuicdo dos pesos.

melhor individuo pelo método RCDESIGN € mais estdvel do que a evolugdo com os
outros dois métodos, embora os trés métodos utilizem elite igual a 2. Como o método
RCDESIGN utiliza o operador de elite e também como ele cria sistemas com os pesos que
estdo definidos nos cromossomos de cada individuo, é possivel observar uma evolugdo
regular da aptidao do melhor individuo em cada geracdo de RCDESIGN. A utilizacao
do elitismo na Busca RS e na Busca TR nao garante uma evolugdo regular do melhor
individuo em cada geragdo, pois esses métodos criam sistemas com pesos baseados no
raio espectral e como foi dito por Ozturk et al [OXP07], existem vdrias matrizes de pesos
com 0 mesmo raio espectral, e elas ndo possuem o mesmo desempenho quando o MSE
(erro médio quadratico) é calculado. Para a base Narma ordem 10 (Figura 5.5), a busca
realizada por RCDESIGN (A) terminou na oitava geragdo, a Busca RS (B) e Busca TR
(C) terminaram na décima geracdo. Para a base Narma ordem 30 (Figura 5.6), os trés

métodos terminaram na décima geracdo. Na Tabela 5.15, na Tabela 5.16 e na Tabela 5.17
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Tabela 5.19 NARMA ordem 30. Configuracdo dos Parametros

Modelo | Tamanho | Ativagdo | Treino | Raio Spec.

RCDESIGN 106 Tanh Ridge 1,7572
Busca RS 192 Tanh' | Pseudo! 1
Busca TR 197 Tanh' | Pseudo! 1

Figura 5.3 Narma ordem 10. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca

TR.

observamos que os valores médios de geracdes para os 3 métodos nestas bases foram

proximos ao limite de 11, isso se deve a complexidade das séries, logo sdo necessarias

vdrias geracOes para que se encontre uma solugdo satisfatoria.

66



5.4. APRESENTAGAO DOS SISTEMAS CRIADOS

Red
IS +— RCDESIGN
06~ |
o4 v P /’R?/\h\\/\w— e
032 w""/’%“‘(w L L T“-‘;' L L 1 ‘\\"’ﬁ -/
] 5 1 18 E] % 0 E ) [3 El
)
ne T T T T T —
05)= —-—s :Iaa\uw
M—\/\<Wy\”\< M«, [( \Ji\? f\" zZ/\ D f%w
a3
" | I 1 I 1 L
5 [ G E] % > % r I3 El
&
! T T T T T T T T
o Real
06} (\/ v\k B nr;np o Rain 4
. ., QQ
naf L »-"--‘;,/ — \: V )¢- - Q.a WA e
"l SN /‘“ : J‘ T?\,f N J\/‘/\\/’
] 5 5 E] ) I3 El

tLI

Figura 5.4 Narma ordem 30. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca
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Figura 5.5 NARMA ordem 10. (A) Evolu¢do da aptidio com RCDESIGN, (B) evolucdo da
aptiddo com a Busca RS e (C) evolugdo da aptiddo com a Busca TR.
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Figura 5.6 NARMA ordem 30. (A) Evolu¢do da aptiddo com RCDESIGN, (B) evolucao da
aptiddo com a Busca RS e (C) evolugdo da aptiddo com a Busca TR.
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5.4.2 Mackey-Glass (MGS)

A tarefa de previsdo da base Mackey-glass também € usada como benchmark em varias
pesquisas e sistemas criados com RC tém apresentado excelentes resultados para esta
base. O caos médio (T = 17) tem sido o pardmetro mais usado nos trabalhos de RC,
porém existem alguns poucos trabalhos que utilizam o caos moderado (7 = 30). A
Figura 5.7 apresenta a topologia e a distribuicdo dos pesos dos sistemas criados por
RCDESIGN, pela Busca RS e pela Busca TR para base Mackey-glass caos médio e a

Figura 5.8 apresenta as mesmas informagdes para a base Mackey-glass caos moderado.

B I R o]

’ .

Imag{auto-valor)
=

2 a4 o0 1 2
Realjauto-valor), Raio Espac 2 0204

mag] auto-valor)
)

..o

w5 0 65
Realjauto-valor), Raio Espec.1

Imagiauto-valor)

4 05 0 05 |
Real(auto-valor), Raio Egpec 1

€ )

Figura 5.7 MGS caos médio. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢do dos pesos. Busca
RS: (C) Topologia e (D) distribuicdo dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribuicdo dos
pesos.

Para a base Mackey-glass caos médio, o sistema criado por RCDESIGN (Figura 5.7)
apresenta raio espectral igual a 2,0204 e distribui¢cdo ndo uniforme dos pesos do reservoir
no plano complexo (B), pois os mesmos foram escolhidos de maneira independente do

raio espectral por este método. Os sistemas criados pela Busca RS (D) e pela Busca
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TR (F) apresentam raio espectral dentro do limite de 1 para propriedade de echo state.
Observamos também que os sistemas criados por RCDESIGN (A) e pela Busca TR (E)
possuem muitas ligagdes em sua topologia fazendo com que as aproximagdes de um

sistema linear, que foram explicadas em Secédo 3.1, ndo sejam validas para eles.
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Figura 5.8 MGS caos moderado. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribuicdo dos pesos. Busca
RS: (C) Topologia e (D) distribui¢do dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribui¢cdo dos
pesos.

Para a base Mackey-glass caos moderado (Figura 5.8), observam-se resultados se-
melhantes aos observados na base Mackey-glass caos médio, onde o sistema criado
por RCDESIGN (B) apresenta raio espectral maior que 1 e os sistemas criados por
RCDESIGN (A) e pela Busca TR (E) utilizam as conexdes opcionais de RC. Vale ressaltar
que para as duas bases Mackey-glass, os sistemas criados por RCDESIGN apresentaram
os melhores resultados de previsao (ver Secao 5.2.2) quando comparados com a Busca
RS e com a Busca TR.

A Tabela 5.20 apresenta a quantidade de neur6nios, a funcao de ativacio dos neur6nios,

a fungdo de treinamento e o raio espectral dos sistemas criados pelos trés métodos para a
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base Mackey-glass caos médio e a Tabela 5.21 apresenta as mesmas informagdes para a
base Mackey-glass caos moderado.

O sistema criado por RCDESIGN para a base Mackey-glass caos médio (Tabela 5.20),
tem 132 neurdnios no reservoir, e ¢ menor do que os sistemas criados pela Busca RS e
pela Busca TR. Os trés sistemas utilizaram a mesma func¢ao de ativagao, Tanh, e a mesma

funcdo de treinamento, a pseudo-inversa.

Tabela 5.20 MGS caos médio: Configuragcdo dos Pardmetros

Modelo ‘ Tamanho ‘ Ativacdo ‘ Treino ‘ Raio Spec.
RCDESIGN 132 Tanh Pseudo 2,0204
Busca RS 192 Tanh' | Pseudo! 1
Busca TR 191 Tanh' | Pseudo! 1

RCDESIGN também criou um sistema bem menor para a base Mackey-glass caos

moderado (Tabela 5.21) do que os outros dois métodos, com 76 neurdnios no reservoir,

enquanto que os outros dois métodos criaram sistemas com quase 200 neurdnios. Os trés

sistemas utilizam a mesma funcdo de ativacido e a mesma fungdo de treinamento.

Tabela 5.21 MGS caos moderado: Configuracdo dos ParAmetros

Modelo \ Tamanho \ Ativacao \ Treino \ Raio Spec.
RCDESIGN 76 Tanh Pseudo 1,5599
Busca RS 199 Tanh' | Pseudo! 1
Busca TR 181 Tanh' | Pseudo! 0,9

A Figura 5.9 apresenta graficamente uma comparacao entre os dltimos 50 valores
reais e previstos por RCDESIGN (A), pela Busca RS (B) e pela Busca TR (C) para a
base Mackey-glass caos médio, e a Figura 5.10 apresenta as mesmas informagdes para a
base Mackey-glass caos moderado. Podemos observar nessas figuras que as previsoes
realizadas pelos sistemas criados por RCDESIGN, para as duas bases, foram melhores
do que as previsoes realizadas pelos sistemas criados pela Busca RS e pela Busca TR.
A andlise dos erros de previsdo, Secdo 5.2.2, confirma o que pode ser observado nessas
figuras, pois os erros de previsdo de RCDESIGN foram muito menores do que os erros
de previsdo da Busca RS e da Busca TR em todas as medidas apresentadas.

A Figura 5.11 apresenta a evolugdo da aptiddo dos trés métodos para a base Mackey-

glass caos médio e a Figura 5.12 apresenta a evolucdo da aptiddo dos trés métodos para a
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Figura 5.9 MGS caos moderado. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x
Busca TR.

base Mackey-glass caos moderado. Como as populacdes dos trés métodos sao grandes
(120 individuos) e como as duas séries ndo apresentam comportamento muito complexo é
provavel que uma solucio satisfatéria seja encontrada em poucas geracdes, pois podemos
observar que os métodos encerraram as buscas com apenas 3 geragdes. Se observarmos a
Tabela 5.15, a Tabela 5.16 e a Tabela 5.17 veremos que o valor médio de geracdes para os
3 métodos com estas 2 bases é semelhante ao apresentado nestes exemplos, pois a média

de geracdes (das 30 inicializa¢des) para os métodos nessas bases foi 4.
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Figura 5.10 MGS caos médio. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca
TR.
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Figura 5.11 MGS caos médio. (A) Evolucdo da aptiddio com RCDESIGN, (B) evolu¢do da
aptiddo com a Busca RS e (C) evolucdo da aptiddo com a Busca TR.
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Figura 5.12 MGS caos moderado. (A) Evolu¢do da aptiddo com RCDESIGN, (B) evolucédo da
aptiddo com a Busca RS e (C) evolugdo da aptiddo com a Busca TR.
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5.4.3 Multiple Sinewave Oscillator (MSO)

O problema conhecido como Multiple Sinewave Oscillator (MSO) é uma simples super-
posicdo de ondas senoidais, este problema tem sido usado como benchmark para RC. A
Figura 5.13 apresenta a topologia e a distribui¢io dos pesos dos sistemas criados pelos
métodos RCDESIGN, Busca RS e Busca TR para previsao desta série. O sistema criado
por RCDESIGN possui todas as possiveis conexdes de RC (A) e raio espectral igual
a 1,6144. O raio espectral do sistema criado pela Busca RS (D) foi igual a 1 e o raio
espectral do sistema criado pela Busca TR (F) foi igual a 0,8. Os sistemas criados pela
Busca RS (C) e pela Busca TR (E) utilizam menos conexdes do que o sistema criado por
RCDESIGN.
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Figura 5.13 MSO. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribuicdo dos pesos. Busca RS: (C)
Topologia e (D) distribui¢do dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribui¢do dos pesos.

Na Tabela 5.22 observamos que o método RCDESIGN criou um sistema com
79 neurdnios no reservoir, enquanto que a Busca RS e a Busca TR criaram sistemas

muito maiores com respectivamente 193 e 172 neurdénios. Como o sistema criado por

73



5.4. APRESENTAGAO DOS SISTEMAS CRIADOS

RCDESIGN ¢é bem menor do que os outros dois sistemas, podemos afirmar que o sistema

criado por RCDESIGN sera mais rapido do que os outros dois quando em operacao.

Como relacdo a fun¢ao de ativacdo e a funcdo de treinamento, os trés sistemas utilizam

0s mesmos valores.

Tabela 5.22 MSO. Configuragcdo dos Pardmetros

Modelo ‘ Tamanho ‘ Ativacdo ‘ Treino ‘ Raio Spec.
RCDESIGN 79 Tanh Pseudo 1,6144
Busca RS 193 Tanh' | Pseudo ! 1
Busca TR 172 Tanh' | Pseudo! 0,8

A Figura 5.14 apresenta graficamente uma comparacdo entre os tltimos 50 pontos da

série real e da série prevista pelo sistema criado com RCDESIGN (A), com a Busca RS

(B) e com a Busca TR (C).

FRes

| =—=—B. Top & Raic

0 k.

Figura 5.14 MSO. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca TR.

Para esta base, as previsdes realizadas pelos trés métodos, apresentaram erros muito

pequenos, dessa forma a avaliag@o da diferenca do desempenho dos mesmos sé pode ser

realizada através da andlise dos erros de previsdo (Se¢do 5.2.2), ja que visualmente os

métodos possuem resultados semelhantes. RCDESIGN criou um sistema com desem-

penho melhor do que o desempenho dos sistemas criados pelos outros dois métodos,
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obtendo os menores valores de MSE, NMSE e NRMSE, tanto no treinamento quanto no
teste.

A Figura 5.15 apresenta a evolu¢do do melhor individuo com RCDESIGN (A), com
a Busca RS (B) e com a Busca TR (C). O método RCDESIGN (A) e a Busca TR (C)
precisaram de apenas 3 geragdes para encontrarem uma solugdo enquanto que a Busca
RS (B) precisou de 5 geragdes. Como as populagdes dos trés métodos sdo grandes (120
individuos) e como a série ndo apresenta comportamento muito complexo é provavel que
uma solucio satisfatdria seja encontrada em poucas geragdes. Isso se confirma quando
analisamos as médias de geragcdes para RCDESIGN (ver Tabela 5.15) e para a Busca TR
(ver Tabela 5.17) com relacdo a esta base, onde os dois métodos apresentam uma média

(nas 30 inicializag¢des) de 4 geracgdes.
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Figura 5.15 MSO. (A) Evolug¢éo da aptiddao com RCDESIGN, (B) evolug¢éo da aptiddo com a
Busca RS e (C) evolugdo da aptiddo com a Busca TR.

75



5.4. APRESENTAGAO DOS SISTEMAS CRIADOS

5.4.4 Série Natural do Brilho da Estrela (STAR)

O estudo com a série natural do brilho da estrela (STAR) faz parte de um dos estudos
desenvolvidos para realizar a validacdo académica da aplicacdo do método RCDESIGN a
tarefa de previsdo de séries temporais. Nao foram encontrados trabalhos de RC com esta
série, mas os resultados dos experimentos realizados com os trés métodos, para esta série,
serdo apresentados neste capitulo. A Figura 5.16 apresenta a topologia e a distribui¢io
dos pesos dos sistemas criados pelos trés métodos. Podemos observar nesta figura que os
sistemas criados pelos trés métodos, (B), (D) e (F), apresentam raio espectral préximo a
1. Com relacdo as conexdes opcionais, observamos que o sistema criado por RCDESIGN
(A) apresenta vérias conexdes opcionais e o sistema criado pela Busca TR (E) apresenta

apenas uma conexao opcional (W ou O-0O).
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Figura 5.16 STAR. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢do dos pesos. Busca RS: (C)

Topologia e (D) distribui¢do dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribui¢do dos pesos.

A Tabela 5.23 apresenta a quantidade de neur6nios, a funcao de ativacio dos neur6nios,

a funcdo de treinamento e o raio espectral dos sistemas criados pelos trés métodos para
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a base STAR. O método RCDESIGN criou um sistema pequeno, com 56 neurdnios no

reservoir, enquanto que a Busca RS criou um sistema muito maior, com 193 neurdnios, e a

Busca TR criou um sistema com 91 neur6nios. Os trés sistemas utilizam a mesma funcio

de ativag@o, porém o sistema criado por RCDESIGN utiliza uma fung¢do de treinamento

diferente dos outros dois sistemas.

Tabela 5.23 STAR. Configuracio dos Parametros

Modelo | Tamanho | Ativagdo | Treino | Raio Spec.
RCDESIGN 56 Tanh Ridge 0,90247
Busca RS 120 Tanh' | Pseudo! 1
Busca TR 91 Tanh' | Pseudo! 1

A Figura 5.17 apresenta graficamente uma comparagdo entre os ultimos 50 pontos da
série real e da série prevista com RCDESIGN (A), com a Busca RS (B) e a Busca TR

(C). Embora RCDESIGN tenha criado um sistema com erros de previsdao menores do que

os erros dos sistemas criados pelos outros dois métodos, eles foram muito proximos e a

avaliacdo da diferenca do desempenho dos trés sistemas s6 pode ser realizada através da

analise dos erros de previsdo (Secdo 5.2.2), pois ndo é possivel verificar as diferencas

nesta figura.
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Figura 5.17 STAR. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca TR.

A Figura 5.18 apresenta o melhor valor de aptiddo de cada geracdo na criacdo do
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sistema com RCDESIGN (A), com a Busca RS (B) e com a Busca TR (C). O método
RCDESIGN s6 precisou de 3 geracdes para encontrar uma solucio e os outros dois
métodos precisaram de 10 geragcdes. Para RCDESIGN a evolu¢do do melhor indivi-
duo ao longo das geracdes foi regular, porém para a Busca RS e para a Busca TR, a
evolucao do melhor individuo ao longo das geracdes foi irregular. O comportamento
apresentado nesses exemplos € semelhante ao comportamento médio dos métodos (nas

30 inicializagdes) para esta base.

RCDESIGN Aptidde0.014393 Busca RS Aptidae0 032931 Busca TR Aptiddo:0 019326

oonaf 3 104 14 . onaf

- * - .
. . 0.035

Figura 5.18 STAR. (A) Evolucao da aptiddo com RCDESIGN, (B) evolugdo da aptiddo com a
Busca RS e (C) evolug@o da aptiddo com a Busca TR.
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5.4.5 Dow Jones Industrial Average (Down-Jones)

A série Financeira (Dow Jones Industrial Average ou simplesmente Down-Jones) foi
escolhida para validacdo académica do método RCDESIGN, embora nio tenham sido
encontrados trabalhos de RC com esta série. Podemos observar na Figura 5.19, que o
sistema criado por RCDESIGN (A) utiliza conexdes opcionais de RC e apresenta raio
espectral igual 1,4222 (B). O sistema criado pela Busca RS (D) tem um raio espectral bem
pequeno e igual a 0,7. O sistema criado pela Busca TR (E) também utiliza as conexdes
opcionais de RC e tem um raio espectral iguala 1,5 (F). Apenas para esta base, ndo foi
possivel afirmar, com significancia de 5%, que o sistema criado pelo método RCDESIGN

€ melhor do que o sistema criado pelo método da Busca TR.
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Figura 5.19 Down-Jones. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢do dos pesos. Busca RS:
(C) Topologia e (D) distribui¢cdo dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribuicdo dos pesos.

A Tabela 5.24 apresenta a quantidade de neurdnios, a funcao de ativacio dos neur6nios,
a funcdo de treinamento e o raio espectral dos sistemas criados pelos trés métodos para

a base Down-Jones. Os tr€s métodos criaram sistemas bem pequenos, menos de 80
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neurdnios no reservoir, e utilizam a mesma fungio de ativagdo. RCDESIGN usou a

regressdo Ridge-Regress para o treinamento dos pesos do readout, enquanto que os outros

dois métodos utilizam a pseudo-inversa.

Tabela 5.24 Down-Jones. Configuragdo dos Parametros

Modelo ‘ Tamanho ‘ Ativagdo ‘ Treino ‘ Raio Spec.
RCDESIGN 60 Tanh Ridge 1,4222
Busca RS 50 Tanh' | Pseudo! 0,7
Busca TR 78 Tanh' | Pseudo! 1,5

A Figura 5.20 apresenta graficamente uma comparagao entre os ultimos 50 pontos da
série real e da série prevista com RCDESIGN (A), com a Busca RS (B) e a Busca TR

(C). A previsdo realizada pelo sistema criado por RCDESIGN foi equivalente a previsdo

realizada pela Busca TR e foi um pouco melhor do que a previsdo realizada pela Busca

RS (ver Secdo 5.2.2).
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Figura 5.20 Down-Jones. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca TR.

A Figura 5.21 apresenta o melhor valor de aptiddo de cada geragdo na criacdo do
sistema com RCDESIGN (A), com a Busca RS (B) e com a Busca TR (C). O método

RCDESIGN precisou de 4 geragdes para encontrar uma solucao e os outros dois métodos

precisaram de 10 geracdes. A Tabela 5.15, a Tabela 5.16 e a Tabela 5.17 indicam que o
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comportamento dos métodos nesses exemplos estd dentro do comportamento médio dos

métodos para esta base.

RCDESIGN Aptidde 0 075397 BuscaRS Aptidae 0 165323 Busca TR Aptidac 0078401

L N T R

Aplidao
Aplidao

Figura 5.21 Down-Jones. (A) Evolucao da aptiddo com RCDESIGN, (B) evolucéo da aptiddo
com a Busca RS e (C) evolucao da aptiddo com a Busca TR.

5.4.6 Belo Jardim (BJD)

A base de dados de Belo Jardim € uma das trés bases do estudo de caso da previsdo
da velocidade média horaria dos ventos na regiao NE do Brasil. Podemos observar na
Figura 5.22 que os sistemas criados por RCDESIGN e pela Busca TR sdo semelhantes no
aspecto da utilizacdo das conexdes opcionais de RC, (A) e (E), e também pelo fato que o
raio espectral dos dois sistemas, (B) e (F), é maior que o limite de 1 (propriedade de echo
state). A distribui¢do dos pesos do reservoir, dos sistemas criados por RCDESIGN (B)
e pela Busca TR (F) ndo é uniforme dentro de um circulo unitdrio no plano complexo.
O método da Busca RS considera a aproximagdo de RC a sistemas lineares e sé cria
sistemas dentro dessa aproximacao, onde o sistema criado pela Busca RS possui apenas
as conexdes obrigatdrias de RC (C) e raio espectral dentro do limite de 1 (D), com pesos
uniformemente distribuidos dentro de um circulo unitdrio no plano complexo.

A Tabela 5.25 apresenta a quantidade de neur6nios, a funcio de ativacio dos neur6nios,
a fun¢do de treinamento e o raio espectral dos sistemas criados pelos trés métodos para a
base de Belo Jardim. Os sistemas criados por RCDESIGN e pela Busca TR também sdo
semelhantes no tamanho do reservoir, com 80 e 92 neur6nios respectivamente. O sistema
criado pela Busca RS é bem maior do que os outros dois, com 197 neurdnios no reservoir.
Os trés sistemas utilizam a mesma func¢ao de ativagdo e mesma funcao de treinamento do
readout.

Podemos observar na Figura 5.23 que RCDESIGN (A) e a Busca TR (C) criaram

sistemas que realizam uma boa previsdo para a base de Belo Jardim e que o sistema
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Figura 5.22 BJD. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢do dos pesos. Busca RS: (C)
Topologia e (D) distribuicdo dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribui¢cdo dos pesos.

criado pela Busca RS (B) tem um desempenho inferior em relagdo ao desempenho dos
outros dois sistemas. Nesta figura sao exibidos os ultimos 50 padrdes do conjunto de
teste que foram previstos pelos trés métodos. O que se percebe visualmente é confirmado
através da andlise dos erros de previsdo da Se¢do 5.2.2, onde RCDESIGN apresenta os
menores erros de previsdo para a base de Belo Jardim, seguido pelo sistema criado pela
Busca TR, com desempenho inferior, porém muito préoximo ao do sistema criado por
RCDESIGN, e por fim pelo sistema criado pela Busca RS, que apresentou os maiores
erros de previsdo em todas as medidas calculadas.

A Figura 5.24 apresenta o melhor valor de aptiddo de cada geracdo dos trés métodos.
Foram necessdrias apenas 6 geracdes para que o método RCDESIGN (A) encontrasse
uma boa solugdo para o problema. A Busca RS (B) e a Busca TR (C) terminaram na

décima geracdo.
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Tabela 5.25 BJD: Configuragdo dos Parametros

Modelo Tamanho | Ativagdo | Treino | Raio Spec.
RCDESIGN 80 Tanh Pseudo 1,6144
Busca RS 197 Tanh' | Pseudo! 1
Busca TR 92 Tanh' | Pseudo 1,3
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Figura 5.23 BJD. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca TR.
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Figura 5.24 BJD. (A) Evolucdo da aptiddo com RCDESIGN, (B) evolucdo da aptiddo com a
Busca RS e (C) evolugéo da aptiddo com a Busca TR.
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5.4.7 Sao Joao do Cariri (SCR)

A base de dados de Sa@o Jodo do Cariri € outra base do estudo de caso da previsdo da
velocidade média horaria dos ventos na regido NE do Brasil. Para esta base, os sistemas
criados por RCDESIGN e pela Busca TR sdo semelhantes no aspecto da utilizagdo das
conexdes opcionais de RC, (A) e (E), e também em relacdo ao raio espectral, pois o
método RCDESIGN (B) e o método da Busca TR (F) criaram sistemas com raio espectral
bem maior que 1. O sistema criado pela Busca RS possui apenas as conexdes obrigatérias
de RC (C) e raio espectral dentro do limite de 1 (D).
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Figura 5.25 SCR. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢do dos pesos. Busca RS: (C)
Topologia e (D) distribuicao dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribui¢do dos pesos.

A Tabela 5.26 apresenta a quantidade de neurdnios, a fungdo de ativagao, a funcio de
treinamento e o raio espectral dos sistemas criados pelos trés métodos para a base de Sdo
Jodo do Cariri. Para esta base, o sistema criado por RCDESIGN ¢é bem menor do que os
sistemas criados pela Busca RS e pela Busca TR. RCDESIGN criou um sistema com 106

neurdnios no reservoir, a Busca RS criou um sistema com 179 neurdnios e a Busca TR
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criou um sistema com 170 neurdnios. Outra diferenca importante entre os trés sistemas é
em relacdo a func¢do de treinamento do readout, que para RCDESIGN ¢ a Ridge-regress e

para os outros dois € a Pseudo-inversa.

Tabela 5.26 SCR: Configuracdo dos Parametros

Modelo | Tamanho | Ativagdo | Treino | Raio Spec.
RCDESIGN 106 Tanh Ridge 1,7826
Busca RS 179 Tanh' | Pseudo 1
Busca TR 170 Tanh' | Pseudo! 1,4

A Figura 5.26 apresenta graficamente uma comparagao entre os ultimos 50 pontos da
série real e da série prevista por RCDESIGN (A), pela Busca RS (B) e pela Busca TR
(C). Os trés métodos foram capazes de criar sistemas que realizam boa previsao para esta
base, porém podemos perceber que o desempenho do sistema criado por RCDESIGN
(A) foi levemente melhor do que o desempenho do sistema criado pela Busca TR (C) e
também melhor do que o desempenho do sistema criado pela Busca RS (B).
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Figura 5.26 SCR. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca TR.

A Figura 5.27 apresenta o melhor valor de aptiddo de cada geracdo na criagio dos
sistemas com os trés métodos. Foram necessarias 7 geragdes para o método RCDESIGN
(A), e o valor de aptiddo ao final da busca foi igual a 0,38386. A Busca RS (B) terminou
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na décima geragdo, com valor de aptiddo igual a 1,1296, porém a evolugdo da aptidao
foi irregular. A Busca TR (C) terminou na quinta geragdo, com valor de aptidao igual
a 0,44044 e também com evolugdo irregular da aptidao. Para os métodos da Busca RS
e da Busca TR, o uso do operador de elite ndo garante uma evolucdo regular da aptidao
do melhor individuo em cada geracao, pois esses métodos se baseiam na busca do raio

espectral do reservoir e na geracdo aleatéria dos pesos.

RCDESIGN - Aptidac:0 33336 BuscaRE - Apliddo 11206 BuscaTR - Aplidso 044044
. - . . . . , — T ! . . .

Figura 5.27 SCR. (A) Evolucio da aptidao com RCDESIGN, (B) evolugdo da aptiddo com a
Busca RS e (C) evolugdo da aptiddo com a Busca TR.

86



5.4. APRESENTAGAO DOS SISTEMAS CRIADOS

5.4.8 Triunfo (TRI)

A base de dados de Triunfo € a terceira e dltima base do estudo de caso da previsdo
da velocidade média horaria dos ventos na regidao NE do Brasil. RCDESIGN criou um
sistema com quase todas as possiveis conexdes de RC (A) e com raio espectral igual a
1,5558 (B). A Busca RS criou um sistema apenas com as conexdes obrigatérias de RC
(C) e a Busca TR (E) criou um sistema que utiliza, além das conexdes obrigatdria de RC,

a conexio de realimentacio da camada de safda para o reservoir (W?** ou O-R).
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Figura 5.28 TRI. RCDESIGN: (A) Topologia e (B) distribui¢do dos pesos. Busca RS: (C)
Topologia e (D) distribuicdo dos pesos. Busca TR: (E) Topologia e (F) distribui¢dao dos pesos.

A Tabela 5.27 apresenta a quantidade de neur6nios, a funcio de ativacio dos neur6nios,
a funcdo de treinamento e o raio espectral dos sistemas criados pelos trés métodos. O
método RCDESIGN criou um sistema com 91 neurdnios no reservoir, enquanto que a
Busca RS e Busca TR criaram sistemas maiores, com 176 e 182 neurdnios respectivamente.
A funcido de treinamento da camada de saida do sistema criado por RCDESIGN é diferente

da funcdo de treinamento dos outros dois sistemas.
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Tabela 5.27 TRI: Configura¢do dos Parametros

Modelo | Tamanho | Ativagdo | Treino | Raio Spec.
RCDESIGN 91 Tanh Ridge 1,5558
Busca RS 176 Tanh' | Pseudo 1
Busca TR 182 Tanh' | Pseudo! 1,1

A Figura 5.29 apresenta graficamente uma comparacao entre os ultimos 50 pontos
da série real e da série prevista por RCDESIGN (A), pela Busca RS (B) e pela Busca

TR(C). Percebemos nesta figura, que as previsdes realizadas pelos sistemas criados por

RCDESIGN (A) e pela Busca TR foram melhores do que as previsdes realizadas pelo

sistema criado pela Busca RS (B).
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Figura 5.29 TRI. (A) Real x RCDESIGN, (B) Real x Busca RS e (C) Real x Busca TR.

A Figura 5.30 apresenta a evolucdo do melhor individuo em cada geracdo dos trés

métodos para a base de Triunfo. O método RCDESIGN (A) precisou de apenas 3 geragcdes

para encontrar uma solug¢do, e o valor de aptiddo ao final da busca foi igual a 0,089393.

A Busca RS (B) terminou na décima geragdo com valor de aptidao igual a 0,47062 e a

Busca TR (C) terminou na oitava geracdo com aptiddo igual a 0,094402. Se observarmos

a Tabela 5.15, a Tabela 5.16 e a Tabela 5.17 veremos que o valor médio de geragdes para

os 3 métodos com esta base é semelhante ao apresentado nestes exemplos.
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RCDESIGN Apticio 0 059353 Busca RS Aptid&o 0 47062 Busca TR - Apticao 0 034402
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Figura 5.30 TRI. (A) Evolu¢do da aptiddao com RCDESIGN, (B) evolugdo da aptidao com a
Busca RS e (C) evolugao da aptidao com a Busca TR.

5.5 Analise dos Resultados de RCDESIGN

De acordo com Lukosevicius e Jaeger [LJ09] a separacdo do reservoir e da camada linear
de saida (readout) prové uma plataforma onde varios tipos de métodos de Redes Neurais
Recorrentes podem ser testados com RC. Esta separacdo também € particularmente
util para que mecanismos evoluciondrios de adaptacdo sejam testados no treinamento
supervisionado de RC. Considerando esta questao, este trabalho apresenta um método,
chamado RCDESIGN, para o design e treinamento de RC, que possibilita a criagio de
reservoirs mais versateis, pois nao impde limites na topologia da rede, no raio espectral e
nem nos pesos do reservoir.

Os resultados apresentados neste trabalho, tanto para as séries cldssicas quanto
para as séries reais, mostraram que é possivel otimizar parametros, topologia e pesos
simultaneamente, sem as limita¢des dos trabalhos anteriores, de redugdo do espaco de
busca. Além do mais, os experimentos realizados mostraram que o custo computacional
de RCDESIGN foi muito menor do que o custo computacional da Busca RS e da Busca
TR.

Os resultados apresentados nas bases estudadas evidenciam que ndo € necessédria uma
distribuicdo uniforme das poles dos pesos da camada intermedidria dentro de um circulo
unitdrio no plano complexo para que os reservoirs apresentem bons resultados, ja que a
dinamica real dos reservoirs s6 pode ser encontrada com o sistema em uso. Isto esta de
acordo com o que foi dito por Ozturk e Principe em [OP05].

Os resultados apresentados pelos métodos Busca RS e Busca TR, em todas as bases,
também evidenciam o que foi apresentado por Ozturk et al em [OXP07]. Eles demon-

straram que existem vdarias matrizes de pesos com o mesmo raio espectral, e infelizmente
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elas ndo possuem o mesmo desempenho quando o MSE ¢ calculado. Isso pode ser
observado claramente na evolugdo da aptiddo da Busca RS e da Busca TR em todas
as bases. Embora os dois métodos criem sistemas com um raio espectral determinado
previamente, eles apresentam uma evolugdo irregular do valor de aptiddo, pois eles
buscam pelos parametros de criacdo das redes e isso implica que os pesos das redes
serdo criados de forma aleatdria, ou seja, ndo € possivel garantir que redes criadas com
0 mesmo cromossomo (pardmetros) terdo o mesmo desempenho. Para RCDESIGN ¢
possivel observar a evolugdo regular do valor de aptiddo, pois o método RCDESIGN
busca simultaneamente pela topologia, pelos pardmetros de geracdo de RC e pelos pesos,
dessa forma ndo existe variacdo entre as redes criadas com o mesmo cromossomo, logo
existe uma garantia de que essas redes irdo apresentar o mesmo desempenho para os
mesmos dados.

Foi possivel observar que alguns dos sistemas escolhidos pela Busca TR apresentaram
raio espectral maior que o valor sugerido por Jaeger em [JaeOl]. Provavelmente isto
aconteceu devido ao uso da topologia varidvel, com a possibilidade de usar todas as
possiveis conexdes de RC, o que invalidou em muitas redes a aproximagdo de RC com
um sistema linear. Neste caso foi possivel observar que as entradas fornecidas aos
sistemas criados pela Busca TR foram capazes de colocar esses sistemas em um estado
estavel durante sua utilizagio.

O método RCDESIGN realiza a busca dos pesos da camada intermediaria sem im-
por nenhum limite ao raio espectral dessa matriz. Através da andlise dos resultados de
RCDESIGN observamos que a maioria dos sistemas criados por RCDESIGN apresen-
taram raio espectral maior que o limite de 1, que foi sugerido por Jaeger em [JaeO1]. Como
foi dito para a Busca TR, as entradas fornecidas aos sistemas criados por RCDESIGN s@o
capazes de colocar esses sistemas em um estado estavel durante sua utilizagdo.

Embora, nas séries cldssicas, o método RCDESIGN possa ser superado, o que con-
sideramos natural, devido ao grande nimero de trabalhos com essas bases, RCDESIGN
alcancou bons resultados em todas as bases estudadas e os resultados comprovaram que é
possivel construir RC utilizando uma abordagem diferente da tradicional que se preocupa
excessivamente com a propriedade de Echo State e que também limitam as possibilidades
de conexdes do sistema, pois trabalham geralmente apenas com as conexdes obrigatdrias.

Outro ponto importante a ser destacado € a funcdo de aptiddo implementada no
método RCDESIGN que implementa no ambiente de RC o critério de perda da capacidade
de generalizagdo (GL) do Probenl [Pre94] e que ndo havia sido implementado antes

neste ambiente.
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O método RCDESIGN permite a investigacio de diferentes solu¢des de RC para
um determinado problema de forma mais rdpida e mais eficiente do que através de
experimentos aleatdrios ou através de busca exaustiva.

Outra vantagem de RCDESIGN em relagdo aos métodos tradicionais de busca dos
parametros de geracao de RC € o custo computacional, pois como o método RCDESIGN
ndo realiza as operacdes necessdrias para reescalar a matriz de pesos da camada inter-
medidria pelo raio espectral, ela apresenta um custo computacional inferior ao custo
computacional dos outros dois. Os sistemas criados por RCDESIGN foram menores
dos que os sistemas criados pelos outros métodos, € também menores que 0s sistemas
de muitos outros trabalhos, o que implica em um menor custo computacional desses

sistemas quando colocados em operagao.
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Conclusoes e Proposta de Trabalhos

Futuros

Este capitulo apresenta as conclusdes e a proposta de trabalhos futuros.

6.1 Consideracoes Finais

Esta tese apresentou trés métodos de otimizacdo de Reservoir Computing, sendo dois
métodos criados para otimizagdo dos pardmetros de geracdo de RC, Busca RS e Busca
TR, e um método para otimizacao simultdnea dos parametros, da topologia da rede e dos
pesos da camada intermedidria, RCDESIGN.

O método da Busca RS cria sistemas com topologia fixa, apenas com as conexoes
obrigatérias de RC, dessa forma séo validas, para este método, as aproximacdes de RC a
sistemas lineares. A Busca RS se baseia na receita cldssica para produzir bons reservoirs
que foi proposta por Jaeger em [JaeO1] e em [Jae02b] e busca apenas pela quantidade de
neurdnios na camada intermedidria, pelo raio espectral da matriz de pesos da camada
intermedidria e pela conectividade desta matriz. O raio espectral € um parametro muito
importante neste método, pois ele considera a aproximacgdo de RC a sistemas lineares,
dessa forma o raio espectral neste método tem valor mdximo de 1. Como foi explicado
no Capitulo 3, a matriz de pesos da camada intermedidria é considerada estdvel quando o
raio espectral da mesma for menor ou igual a 1 [VS09].

O método da Busca TR néo considera a aproximacfo de RC a sistemas lineares, dessa
forma os sistemas criados por ele ndo possuem topologia fixa e o valor mdximo do raio
espectral da matriz de pesos da camada intermedidria € 1,5, valor bem superior ao limite
de estabilidade. Mesmo sem considerar a aproximacgao de RC a sistemas lineares, a

Busca TR ainda se baseia na receita cléssica de criagdo de RC, pois os pesos da camada

92



6.2. PROPOSTA DE TRABALHOS FUTUROS

intermedidria sdo criados aleatoriamente e a matriz € reescalada por um raio espectral.

O método RCDESIGN ¢ diferente das outras abordagens de criagdo de RC, pois
ele ndo considera a aproximacdo de RC a sistemas lineares e nem utiliza a receita
classica de criacdo de RC. RCDESIGN combina algoritmo genético com RC e busca
simultaneamente pelos melhores valores dos pardmetros, da topologia da rede e dos pesos,
sem reescalar a matriz de pesos do reservoir pelo raio espectral. As vantagens desse
método sdo que o design do sistema nao depende da experiéncia do analista, ja que ele
permite a investigacdo automatica da combinagio de diferentes topologias, parametros
€ pesos, menor custo computacional, pois ela ndo realiza as operacdes necessarias para
reescalar a matriz de pesos da camada intermedidria pelo raio espectral e desempenho
muito bom nas bases analisadas.

De forma geral o método RCDESIGN se mostrou eficiente e promissor em todas as
bases estudadas, pois os resultados obtidos pelos sistemas criados por RCDESIGN foram
melhores do que os resultados obtidos pela Busca RS e do que os resultados da Busca
TR. Os resultados de RCDESIGN foram melhores que os resultados de muitos trabalhos

académicos.

6.2 Proposta de Trabalhos Futuros

Esta secdo sugere alguns temas para pesquisas futuras usando o método RCDESIGN.

Entre as perspectivas futuras, temos:

1. Utilizar outros métodos de otimizacao dos pesos de Reservoir Computing. O
método proposto, RCDESIGN, utiliza algoritmos genéticos para realizar a busca
simultdnea de melhores valores dos parametros, da topologia da rede e dos pesos
da camada intermedidria de RC. E interessante que outras técnicas de otimizacio
como, por exemplo, otimizacdo por enxame de particula (PSO - Particle Swarm

Optimization) sejam investigadas.

2. Investigar o desempenho da técnica com outras bases reais. O desempenho
do método RCDESIGN foi avaliado com algumas séries classicas e com trés
séries de velocidade média hordria dos ventos na regido nordeste do Brasil. E
importante investigar a aplicagdo do método RCDESIGN em outras bases reais
como, por exemplo, séries de velocidade dos ventos em outras localidades, séries
de velocidade dos ventos em intervalo diferente do intervalo horario, séries de

vazdo, séries de demanda de energia elétrica.
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. Verificar outros modelos para previsao da velocidade dos ventos. Para o caso
especifico das bases reais foi adotado um modelo que utiliza uma entrada, uma
saida e o horizonte de previsao de 24. Porém € importante verificar a aplicagcdo
de RCDESIGN com outras configuragdes de horizontes de previsdo, ou com
modelagens diferentes como, por exemplo, modelos diferentes para cada hora
ou para cada estagdo do estacdo do ano, ou modelos que utilizem também como

entrada a direcdo dos ventos ou a temperatura.

. Utilizar diferentes funcoes de ativacao. O método RCDESIGN pesquisa entre a
fungdo de ativacdo fanh e sign, mas existem outras possibilidades em RC como,
por exemplo, a funcdo linear ou neurdnios pulsantes (LIF - Leaky Integrate and

Fire Neuron), que devem ser investigadas.

. Adaptar o método proposto para problemas de classificacio. RCDESIGN foi
utilizado com problemas de previsao de séries temporais, mas RC € uma técnica de
inteligéncia artificial que tem apresentado excelentes resultados com problemas de
classificacdo. E interessante a adaptagiio do método proposto para problemas de

classificacgao.

. Investigar diferentes técnicas para criacao do reservoir. Os resultados alcanga-
dos por RCDESIGN provam a necessidade de se investigar diferentes técnicas
para criacdo da matriz de pesos da camada intermedidria (reservoir), pois a tradi-
cional, que cria os pesos aleatoriamente e depois reescalona por um raio espectral,
€ muito limitada e tem um custo computacional muito alto, principalmente devido

a necessidade de calcular todos os autovalores desta matriz.

. Investigar o0 método RCDESIGN do ponto de vista matematico. E necessaria
uma investigacdo matematica dos resultados alcancados por RCDESIGN em re-

lagdo aos outros métodos.
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Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sdo métodos para resolver problemas de otimiza¢do com ou sem
restricdes baseado no processo de selecdo natural, o processo que guiou a evolugdo
bioldgica. O algoritmo genético modifica a populagdo de solucdes individuais repetidas
vezes. Em cada passo, o algoritmo seleciona aleatoriamente individuos da populagdo
atual para serem pais e os utiliza para produzirem filhos para a préxima geracdo. Depois
de sucessivas geracdes, a populacdo evolui para uma solu¢do. Algoritmos genéticos
podem ser aplicados na solu¢gdo de uma grande variedade de problemas de otimizacao.
Os algoritmos genéticos incorporam o conhecimento especifico sobre o dominio do
problema a fim de realizar o processo de otimizacao, tolerando alguns elementos nao
determinantes que os ajudam a escapar de minimos locais. Além disso, eles possuem
uma fung¢do de custo adequada para cada problema, tornando-se amplamente utilizado.
Segundo Goldberg [Gol89] os algoritmos genéticos difere dos métodos tradicionais

de busca e otimizag¢do em quatro aspectos principais, sumarizados na Tabela A.1

A.1 Terminologia

* Funcao objetivo

A fungdo objetivo € a func¢do que se deseja otimizar.

¢ Individuos

Um individuo é qualquer ponto no qual € possivel aplicar a fungdo objetivo. O
valor da fungdo objetivo para um individuo € sua aptiddo. Um individuo € algumas
vezes referenciado como um genoma e o vetor de entrada (ou string genética) de

um individuo como cromossomo.
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A.1. TERMINOLOGIA

Tabela A.1 Algoritmos Genéticos x Métodos Tradicionais de Busca e Otimizagao

Algoritmos Genéticos

Meétodos Tradicionais de Busca e
Otimizacao

Trabalham com uma codificagdo do
conjunto de parametros.

Trabalham com os préprios parametros.

Trabalham com uma populagdo de
solucdes candidatas em cada iteragao.
O melhor ponto na populagdo aproxima
uma solugéo 6tima.

cada iteracdo.
aproxima uma solucdo 6tima.

Trabalham com uma tnica solucdo em
A sequéncia de pontos

Utilizam informag¢ao de custo ou re-
compensa.

Utilizam informagdes derivadas de

funcoes.

Utilizam regras de transi¢do probabilis-
ticas.

Utilizam regras deterministicas.

* Populacao e Geracoes

Uma populagdo € um conjunto de individuos. Por exemplo, se o tamanho da
populacdo € 100 e o ntimero de variaveis na fungo objetivo € trés, essa populacao
serd representada por uma matriz 100x3. O mesmo individuo pode aparecer mais
de uma vez na populagdo. Em cada iteragdo, o algoritmo genético executa uma
série de cdlculos na populagdo atual para produzir uma nova populacdo. Cada

populagdo sucessiva é chamada de nova geragao.

Diversidade

Diversidade se refere a distdncia média entre os individuos de uma populagdo. Uma
populacdo tem alta diversidade se a distancia média € alta; caso contrério ela tem
uma baixa diversidade. Diversidade é essencial para algoritmo genético porque ela

habilita o algoritmo a pesquisar em um grande espaco de busca.

Pais e Filhos

Para criar a proxima geragdo, o algoritmo genético seleciona certos individuos na
populacgdo corrente, chamados pais, e os utiliza para criar os individuos na préxima

geracdo, chamados filhos.

Valor de Aptidao e Melhor Valor de Aptidao O valor de aptiddo de um individuo

¢ o valor de avalia¢@o da funcdo de aptiddo para aquele individuo. O melhor valor
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A.2. PSEUDO-CODIGO DO ALGORITMO GENETICO

de aptiddo para uma populacdo € um menor (para problemas de minimizago) valor

de aptiddo entre todos os valores de aptiddo dos individuos da populacio.

A.2 Pseudo-codigo do Algoritmo Genético

1. O algoritmo comeca criando uma populacao inicial aleatdria.

2. O algoritmo cria uma sequéncia de novas populacdes. Em cada passo, o algoritmo
usa os individuos da populagdo corrente para criar uma nova populacdo. Para criar

a nova populacio o algoritmo executa os seguintes passos:

(a) Cada membro da populagdo corrente recebe uma pontuagdo de acordo com

seu valor de aptiddo.

(b) Os membros da populagdo corrente sdo selecionados como pais baseado em

seus valores de aptiddo (ver Sec¢do A.3).

(c) Filhos sao produzidos a partir de mudancgas aleatdrias (mutagdo) dos genes
de um tnico individuo ou combinando os genes de um par de individuos

(cruzamento).

(d) A populagdo corrente € trocada com os filhos para formar a préxima geragao.

3. O algoritmo para quando um dos critérios de parada é alcangado (ver Se¢do A.5).

A.3 Regras de Selecao

As fungdes de selecdo trabalham com valores de aptiddo para escolherem os pais para a
préxima geracdo. Um individuo pode ser escolhido mais de uma vez como pai, dessa
forma ele vai contribuir com seus genes para mais de um filho. A funcio de selecdo
atribui uma maior probabilidade de selecdo para os individuos com maiores valores em
escala.

O método de selecdo afeta o desempenho do algoritmo genético. Se usarmos apenas
pais com excelentes valores de aptiddo poderemos estar jogando fora bons esquemas
presentes nos individuos "ruins", porém se permitimos muito que os individuos com
valores de aptiddo ruins participem do processo reprodutivo, os esquemas que os tornam
ruins ndo desaparecerdo da populacio.

Alguns dos critérios para selecdo de pais em algoritmos genéticos sao:
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A.4. REPRODUCAO

* Uniforme Estocastica - Os pais sdo escolhidos por uma linha em que cada in-
dividuo corresponde a um segmento da linha. O tamanho de cada segmento é
proporcional ao valor da aptiddo do individuo que estd sendo mapeado. O algo-
ritmo se move ao longo da linha em passos de mesmo tamanho. Os individuos

donos dos segmentos apontados sao selecionados como pais.

* Roleta - Escolhe pais pela simulacdo de uma roleta, onde os individuos sdo or-
denados de acordo com seu valor de aptiddo, com probabilidade decrescente de
serem escolhidos. A escolha € feita entdo aleatoriamente de acordo com essas
probabilidades. Dessa forma sdo escolhidos como pais os mais bem adaptados,

sem deixar de lado a diversidade dos menos adaptados.

* Torneio - Escolhe os pais pela simulacdo de um torneio (competi¢do). Cada torneio
escolhe individuos aleatoriamente e entdo esses individuos passam a competir

usando o valor de aptiddo como arma. O individuo vencedor € escolhido como um
pai.

* Ranking - O valor bruto de aptiddo da cada individuo € substituido pelo seu valor
de rank. O valor de rank de um individuo € sua posi¢do entre todas as aptidoes
ordenadas. Por exemplo: o rank do individuo mais apto € 1, do segundo mais apto
€ 2, e assim por diante. Uma vez estabelecido o valor de rank de cada individuo

utiliza-se qualquer outro método para selec@o dos pais.

A.4 Reproducao

Os individuos escolhidos para serem pais podem passar por combinacdo ou modificacao
para produzirem individuos da préxima geracdo. Essas combinac¢des e modificagdes
sdo realizadas por operadores genéticos. Os operadores genéticos sdo utilizados para
transformarem uma populacio através de sucessivas geracoes, estendendo a busca até
a obtencdo de um resultado satisfatério. Os principais operadores de reproducio sao:
cruzamento (ou crossover) e mutacdo. Eles sdo utilizados para assegurar que a nova
geracdo apresente novos individuos, mantendo caracteristicas desejdveis adquiridas em
geracOes anteriores. Para prevenir a eliminagdo dos melhores individuos utiliza-se o
operador de elitismo [BALFCLO7].
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A.4. REPRODUCAO

A.4.1 Cruzamento

O operador de cruzamento dos algoritmos genéticos € responsédvel pela recombinacio de
caracteristicas genéticas dos pais, permitindo que elas sejam herdadas pelas proximas
geracdes. Ele é considerado o operador predominante e € aplicado com uma probabilidade,

chamada de neste trabalho de probabilidade de cruzamento.

A.4.2 Mutacao

O operador de mutacdo € responsavel pela introdu¢cdo e manutencio da diversidade
genética na populagido, alterando arbitrariamente um ou mais genes de um individuo
(cromossomo) escolhido aleatoriamente. Este operador fornece meios para introdugdo de
novos elementos na populacdo. A mutagdo assegura que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espago de busca nunca serd zero, além de contornar o problema de
minimos locais. O operador de mutacio € aplicado aos individuos com uma probabilidade
dada pela taxa de mutacdo, que é geralmente pequena, pois uma taxa muito alta torna a

busca essencialmente aleatéria. A Figura A.1 ilustra a operacdo da mutacao.

Pai

Filho

Figura A.1 Operador de mutagéo.

A.4.3 Elitismo

O operador de elite é responsavel por copiar o(s) melhor(es) individuo(s) da geracdo
atual na préxima geracdo a fim de evitar que todos os bons cromossomos sejam alterados
pelo cruzamento e pela mutacao, desta forma, o uso de elitismo permite que o algoritmo

convirja mais rapidamente para uma solucao.
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A.5. CRITERIOS DE PARADA

A.5 Critérios de Parada

O processo evoluciondrio termina quando algum critério de parada € atingido. Os critérios

de parada mais comuns em algoritmos genéticos sao:
* Geracoes - O algoritmo para quando o nimero maximo de geracdes é alcancado.
* Limite de tempo - Tempo méaximo de execug¢do do algoritmo.

* Limite da funcio objetivo - O algoritmo péra quando o valor da fungo objetivo

do melhor ponto da populacgao atual é menor do que o limite definido.

¢ Convergéncia - Ndo ocorre melhora significativa na solu¢do durante um dado

numero de geracoes.

111



Comparagao do Desempenho dos

M¢étodos pelo Boxplot

A Figura B.1, Figura B.2, Figura B.3, Figura B.4, Figura B.5, Figura B.6, Figura B.7,
Figura B.8, Figura B.9 e Figura B.10 exibem graficamente a comparacdo do MSE dos

trés métodos no conjunto de teste.

win® Comparacio do MSE no teste

[—] +

Busca RS Busca TP RCDESIGN
Modelo

Figura B.1 NARMA ordem 10: Comparagdo do desempenho dos métodos no conjunto de teste.
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vt Comparacio do MSE no teste
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Busca RS Busca TP RCDESIGN
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Figura B.2 NARMA ordem 30: Comparagdo do desempenho dos métodos no conjunto de teste.

Figura B.3 MGS caos médio:

Ise

w0 Comparacido do MSE no teste

Busca RS Busca TP RCDESIGN
Modelo

Comparacdo do desempenho dos métodos no conjunto de teste.
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Figura B.4 MGS caos moderado: Comparacdo do desempenho dos métodos no conjunto de

teste.
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Figura B.5 MSO: Comparacdo do desempenho dos métodos no conjunto de teste.
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Figura B.6 STAR: Comparacio do desempenho dos métodos no conjunto de teste.
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Figura B.7 Down-Jones: Comparacio do desempenho dos métodos no conjunto de teste.



10 Comparagio do MSE no teste
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Figura B.8 Belo Jardim: Comparacdo do desempenho dos métodos no conjunto de teste.
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Figura B.9 S3o Jodo do Cariri: Comparacdo do desempenho dos métodos no conjunto de teste.

10° Comparacio do MSE no teste
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Figura B.10 Triunfo: Comparacdo do desempenho dos métodos no conjunto de teste.
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Tabela C.1 Narma ordem 10

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00008239(0,0001) [ 0,00191964(0,0036) | 0,00048057(0,0009)
2 0,00004383(0,0001) | 0,00166667(0,0030) | 0,00036245(0,0006)
3 0,00003739(0,0001) | 0,00273763(0,0056) | 0,00043436(0,0007)
4 0,00002816(0,0000) | 0,00371295(0,0114) | 0,00056603(0,0011)
5 0,00008195(0,0001) | 0,00288910(0,0065) | 0,00057906(0,0011)
6 0,00004161(0,0001) | 0,00588921(0,0186) | 0,00042343(0,0008)
7 0,00011791(0,0002) | 0,00257173(0,0059) | 0,00037342(0,0008)
8 0,00005238(0,0001) | 0,00216958(0,0036) | 0,00056707(0,0009)
9 0,00003485(0,0001) | 0,00154227(0,0023) | 0,00059518(0,0010)
10 0,00016673(0,0002) | 0,00163369(0,0023) | 0,00049487(0,0009)
11 0,00003723(0,0001) | 0,00202081(0,0039) | 0,00036552(0,0007)
12 0,00010416(0,0005) | 0,00290436(0,0042) | 0,00039854(0,0007)
13 0,00004442(0,0001) | 0,00179442(0,0034) | 0,00046645(0,0009)
14 0,00012711(0,0002) | 0,00182542(0,0038) | 0,00045605(0,0007)
15 0,00004451(0,0001) | 0,00122034(0,0025) | 0,00050281(0,0010)
16 0,00040386(0,0007) | 0,00184274(0,0031) | 0,00064618(0,0012)
17 0,00007054(0,0001) | 0,00185263(0,0028) | 0,00048162(0,0010)
18 0,00005763(0,0001) | 0,00241730(0,0046) | 0,00050476(0,0009)
19 0,00010008(0,0002) | 0,00172477(0,0027) | 0,00046082(0,0009)
20 0,00005705(0,0001) | 0,00167395(0,0024) | 0,00057350(0,0011)
21 0,00004008(0,0001) | 0,00160762(0,0026) | 0,00043071(0,0008)
22 0,00007035(0,0002) | 0,00206670(0,0035) | 0,00047680(0,0009)
23 0,00005571(0,0001) | 0,00162321(0,0026) | 0,00055496(0,0010)
24 0,00005987(0,0001) | 0,00286347(0,0047) | 0,00045727(0,0007)
25 0,00004792(0,0001) | 0,00176440(0,0027) | 0,00046231(0,0008)
26 0,00010333(0,0002) | 0,00238546(0,0040) | 0,00042205(0,0007)
27 0,00006723(0,0001) | 0,00287267(0,0057) | 0,00045013(0,0007)
28 0,00003838(0,0001) | 0,00302387(0,0061) | 0,00035069(0,0007)
29 0,00043226(0,0008) | 0,00199384(0,0028) | 0,00066058(0,0012)
30 0,00011147(0,0002) | 0,00262059(0,0048) | 0,00032198(0,0005)
Média 0,00009201(0,0002) | 0,00229437(0,0045) | 0,00047734(0,0009)
Desv. Pad. | 0,00009460(0,0002) | 0,00088976(0,0032) | 0,00008597(0,0002)
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Tabela C.2 Narma ordem 30

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00069233(0,0011) [ 0,00245242(0,0036) | 0,00047955(0,0008)
2 0,00058557(0,0010) | 0,00154042(0,0022) | 0,00046759(0,0007)
3 0,00031837(0,0005) | 0,00177550(0,0026) | 0,00055553(0,0010)
4 0,00018397(0,0003) | 0,00091122(0,0016) | 0,00044572(0,0009)
5 0,00057297(0,0009) | 0,00335343(0,0085) | 0,00053574(0,0008)
6 0,00047411(0,0008) | 0,00338958(0,0092) | 0,00054617(0,0010)
7 0,00046274(0,0008) | 0,00299364(0,0067) | 0,00059487(0,0011)
8 0,00083813(0,0014) | 0,00213305(0,0028) | 0,00036235(0,0006)
9 0,00038530(0,0006) | 0,00182286(0,0027) | 0,00042103(0,0007)
10 0,00077813(0,0012) | 0,00162205(0,0025) | 0,00066688(0,0012)
11 0,00029999(0,0005) | 0,00291928(0,0056) | 0,00087944(0,0015)
12 0,00042413(0,0008) | 0,00170452(0,0033) | 0,00045081(0,0009)
13 0,00026564(0,0004) | 0,00181975(0,0026) | 0,00037482(0,0007)
14 0,00030966(0,0005) | 0,00334121(0,0065) | 0,00045289(0,0010)
15 0,00020939(0,0003) | 0,00226655(0,0041) | 0,00059378(0,0010)
16 0,00084614(0,0013) | 0,00152465(0,0024) | 0,00042409(0,0009)
17 0,00029568(0,0005) | 0,00175372(0,0024) | 0,00073904(0,0014)
18 0,00056460(0,0009) | 0,00146670(0,0025) | 0,00046168(0,0008)
19 0,00057294(0,0010) | 0,00168829(0,0025) | 0,00047779(0,0009)
20 0,00071839(0,0014) | 0,00149710(0,0022) | 0,00043905(0,0008)
21 0,00070615(0,0010) | 0,00219006(0,0048) | 0,00075708(0,0013)
22 0,00052567(0,0009) | 0,00126927(0,0023) | 0,00056989(0,0010)
23 0,00043159(0,0007) | 0,00142356(0,0019) | 0,00046195(0,0008)
24 0,00012546(0,0002) | 0,00173104(0,0029) | 0,00051514(0,0009)
25 0,00042673(0,0007) | 0,00180238(0,0028) | 0,00046958(0,0007)
26 0,00078625(0,0013) | 0,00205728(0,0037) | 0,00062359(0,0011)
27 0,00034991(0,0006) | 0,00198545(0,0034) | 0,00046635(0,0009)
28 0,00073458(0,0013) | 0,00170774(0,0027) | 0,00060716(0,0010)
29 0,00065590(0,0013) | 0,00206688(0,0034) | 0,00043959(0,0008)
30 0,00060434(0,0010) | 0,00164506(0,0024) | 0,00053664(0,0010)
Média 0,00050483(0,0008) | 0,00199516(0,0036) | 0,00052719(0,0009)
Desv. Pad. | 0,00020485(0,0004) | 0,00063196(0,0019) | 0,00011728(0,0002)
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Tabela C.3 MGS caos médio

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00000001(0,0000) | 0,00000182(0,0000) | 0,00000011(0,0000)
2 0,00000002(0,0000) | 0,00000120(0,0000) | 0,00000013(0,0000)
3 0,00000001(0,0000) | 0,00000210(0,0000) | 0,00000009(0,0000)
4 0,00000003(0,0000) | 0,00000149(0,0000) | 0,00000015(0,0000)
5 0,00000001(0,0000) | 0,00000101(0,0000) | 0,00000017(0,0000)
6 0,00000001(0,0000) | 0,00000116(0,0000) | 0,00000011(0,0000)
7 0,00000002(0,0000) | 0,00000175(0,0000) | 0,00000011(0,0000)
8 0,00000001(0,0000) | 0,00000171(0,0000) | 0,00000012(0,0000)
9 0,00000001(0,0000) | 0,00000155(0,0000) | 0,00000021(0,0000)
10 0,00000001(0,0000) | 0,00000149(0,0000) | 0,00000012(0,0000)
11 0,00000001(0,0000) | 0,00000142(0,0000) | 0,00000010(0,0000)
12 0,00000002(0,0000) | 0,00000201(0,0000) | 0,00000011(0,0000)
13 0,00000001(0,0000) | 0,00000167(0,0000) | 0,00000010(0,0000)
14 0,00000002(0,0000) | 0,00000126(0,0000) | 0,00000011(0,0000)
15 0,00000003(0,0000) | 0,00000184(0,0000) | 0,00000016(0,0000)
16 0,00000001(0,0000) | 0,00000132(0,0000) | 0,00000019(0,0000)
17 0,00000001(0,0000) | 0,00000153(0,0000) | 0,00000014(0,0000)
18 0,00000002(0,0000) | 0,00000165(0,0000) | 0,00000018(0,0000)
19 0,00000001(0,0000) | 0,00000154(0,0000) | 0,00000010(0,0000)
20 0,00000001(0,0000) | 0,00000189(0,0000) | 0,00000015(0,0000)
21 0,00000001(0,0000) | 0,00000115(0,0000) | 0,00000012(0,0000)
22 0,00000001(0,0000) | 0,00000165(0,0000) | 0,00000014(0,0000)
23 0,00000002(0,0000) | 0,00000131(0,0000) | 0,00000013(0,0000)
24 0,00000001(0,0000) | 0,00000149(0,0000) | 0,00000014(0,0000)
25 0,00000001(0,0000) | 0,00000178(0,0000) | 0,00000014(0,0000)
26 0,00000001(0,0000) | 0,00000206(0,0000) | 0,00000020(0,0000)
27 0,00000003(0,0000) | 0,00000136(0,0000) | 0,00000013(0,0000)
28 0,00000002(0,0000) | 0,00000278(0,0000) | 0,00000015(0,0000)
29 0,00000001(0,0000) | 0,00000155(0,0000) | 0,00000010(0,0000)
30 0,00000001(0,0000) | 0,00000167(0,0000) | 0,00000013(0,0000)
Média 0,00000001(0,0000) | 0,00000161(0,0000) | 0,00000014(0,0000)
Desv. Pad. | 0,00000001(0,0000) | 0,00000035(0,0000) | 0,00000003(0,0000)
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Tabela C.4 MGS caos moderado

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00000002(0,0000) | 0,00001103(0,0000) | 0,00000039(0,0000)
2 0,00000004(0,0000) | 0,00000642(0,0000) | 0,00000053(0,0000)
3 0,00000005(0,0000) | 0,00000781(0,0000) | 0,00000043(0,0000)
4 0,00000008(0,0000) | 0,00001001(0,0000) | 0,00000041(0,0000)
5 0,00000003(0,0000) | 0,00000518(0,0000) | 0,00000047(0,0000)
6 0,00000010(0,0000) | 0,00000794(0,0000) | 0,00000037(0,0000)
7 0,00000002(0,0000) | 0,00000773(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
8 0,00000006(0,0000) | 0,00000713(0,0000) | 0,00000048(0,0000)
9 0,00000007(0,0000) | 0,00000583(0,0000) | 0,00000050(0,0000)
10 0,00000010(0,0000) | 0,00000679(0,0000) | 0,00000046(0,0000)
11 0,00000005(0,0000) | 0,00001110(0,0000) | 0,00000039(0,0000)
12 0,00000003(0,0000) | 0,00001454(0,0000) | 0,00000073(0,0000)
13 0,00000007(0,0000) | 0,00000674(0,0000) | 0,00000040(0,0000)
14 0,00000007(0,0000) | 0,00000700(0,0000) | 0,00000047(0,0000)
15 0,00000006(0,0000) | 0,00000701(0,0000) | 0,00000054(0,0000)
16 0,00000011(0,0000) | 0,00000837(0,0000) | 0,00000035(0,0000)
17 0,00000007(0,0000) | 0,00000859(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
18 0,00000004(0,0000) | 0,00000926(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
19 0,00000007(0,0000) | 0,00000712(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
20 0,00000012(0,0000) | 0,00000691(0,0000) | 0,00000047(0,0000)
21 0,00000006(0,0000) | 0,00001002(0,0000) | 0,00000040(0,0000)
22 0,00000006(0,0000) | 0,00000909(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
23 0,00000015(0,0000) | 0,00001367(0,0000) | 0,00000043(0,0000)
24 0,00000003(0,0000) | 0,00000550(0,0000) | 0,00000039(0,0000)
25 0,00000010(0,0000) | 0,00000678(0,0000) | 0,00000048(0,0000)
26 0,00000006(0,0000) | 0,00000828(0,0000) | 0,00000039(0,0000)
27 0,00000009(0,0000) | 0,00000959(0,0000) | 0,00000039(0,0000)
28 0,00000004(0,0000) | 0,00000667(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
29 0,00000008(0,0000) | 0,00000965(0,0000) | 0,00000040(0,0000)
30 0,00000009(0,0000) | 0,00000747(0,0000) | 0,00000052(0,0000)
Média 0,00000007(0,0000) | 0,00000831(0,0000) | 0,00000045(0,0000)
Desv. Pad. | 0,00000003(0,0000) | 0,00000220(0,0000) | 0,00000007(0,0000)
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Tabela C.5 MSO

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00000000(0,0000) | 0,00013337(0,0002) | 0,00000081(0,0000)
2 0,00000000(0,0000) | 0,00020255(0,0004) | 0,00000054(0,0000)
3 0,00000000(0,0000) | 0,00026781(0,0005) | 0,00000035(0,0000)
4 0,00000000(0,0000) | 0,00017381(0,0003) | 0,00000082(0,0000)
5 0,00000000(0,0000) | 0,00014984(0,0003) | 0,00000029(0,0000)
6 0,00000000(0,0000) | 0,00030083(0,0005) | 0,00000140(0,0000)
7 0,00000000(0,0000) | 0,00022611(0,0005) | 0,00000037(0,0000)
8 0,00000000(0,0000) | 0,00016161(0,0003) | 0,00000032(0,0000)
9 0,00000000(0,0000) | 0,00018167(0,0004) | 0,00000059(0,0000)
10 0,00000000(0,0000) | 0,00010679(0,0002) | 0,00000036(0,0000)
11 0,00000000(0,0000) | 0,00010289(0,0002) | 0,00000038(0,0000)
12 0,00000000(0,0000) | 0,00015079(0,0002) | 0,00000033(0,0000)
13 0,00000000(0,0000) | 0,00013091(0,0003) | 0,00000042(0,0000)
14 0,00000000(0,0000) | 0,00023950(0,0004) | 0,00000082(0,0000)
15 0,00000000(0,0000) | 0,00022155(0,0004) | 0,00000036(0,0000)
16 0,00000000(0,0000) | 0,00018183(0,0003) | 0,00000030(0,0000)
17 0,00000000(0,0000) | 0,00020944(0,0004) | 0,00000040(0,0000)
18 0,00000000(0,0000) | 0,00026862(0,0005) | 0,00000041(0,0000)
19 0,00000000(0,0000) | 0,00021086(0,0004) | 0,00000024(0,0000)
20 0,00000000(0,0000) | 0,00015494(0,0003) | 0,00000055(0,0000)
21 0,00000000(0,0000) | 0,00016650(0,0003) | 0,00000041(0,0000)
22 0,00000000(0,0000) | 0,00024024(0,0004) | 0,00000043(0,0000)
23 0,00000000(0,0000) | 0,00023850(0,0004) | 0,00000050(0,0000)
24 0,00000000(0,0000) | 0,00013584(0,0003) | 0,00000038(0,0000)
25 0,00000000(0,0000) | 0,00010659(0,0002) | 0,00000031(0,0000)
26 0,00000000(0,0000) | 0,00034276(0,0006) | 0,00000031(0,0000)
27 0,00000000(0,0000) | 0,00019123(0,0003) | 0,00000104(0,0000)
28 0,00000000(0,0000) | 0,00020529(0,0004) | 0,00000026(0,0000)
29 0,00000000(0,0000) | 0,00017242(0,0003) | 0,00000046(0,0000)
30 0,00000000(0,0000) | 0,00011520(0,0002) | 0,00000105(0,0000)
Média 0,00000000(0,0000) | 0,00018968(0,0003) | 0,00000051(0,0000)
Desv. Pad. | 0,00000000(0,0000) | 0,00005926(0,0001) | 0,00000028(0,0000)
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Tabela C.6 STAR

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00012082(0,0002) | 0,00036018(0,0004) | 0,00023309(0,0003)
2 0,00013097(0,0002) | 0,00034838(0,0004) | 0,00020114(0,0003)
3 0,00012765(0,0001) | 0,00036570(0,0004) | 0,00022491(0,0003)
4 0,00014405(0,0002) | 0,00035119(0,0004) | 0,00020607(0,0003)
5 0,00016029(0,0002) | 0,00040284(0,0004) | 0,00023546(0,0003)
6 0,00014596(0,0002) | 0,00040264(0,0005) | 0,00022405(0,0003)
7 0,00015801(0,0002) | 0,00030379(0,0003) | 0,00023080(0,0004)
8 0,00017910(0,0002) | 0,00042672(0,0005) | 0,00020847(0,0003)
9 0,00020829(0,0003) | 0,00044409(0,0005) | 0,00020418(0,0003)
10 0,00030904(0,0003) | 0,00040200(0,0004) | 0,00021559(0,0003)
11 0,00013470(0,0002) | 0,00036446(0,0004) | 0,00021108(0,0003)
12 0,00013890(0,0002) | 0,00038125(0,0005) | 0,00022150(0,0002)
13 0,00018449(0,0002) | 0,00046463(0,0005) | 0,00019636(0,0002)
14 0,00017425(0,0002) | 0,00038281(0,0005) | 0,00020868(0,0003)
15 0,00050117(0,0005) | 0,00041172(0,0005) | 0,00025403(0,0004)
16 0,00012301(0,0001) | 0,00052267(0,0006) | 0,00020440(0,0003)
17 0,00014520(0,0002) | 0,00040751(0,0005) | 0,00026090(0,0005)
18 0,00013111(0,0002) | 0,00031226(0,0004) | 0,00021422(0,0003)
19 0,00013623(0,0002) | 0,00041032(0,0004) | 0,00023445(0,0003)
20 0,10871607(0,0531) | 0,00034257(0,0004) | 0,00020079(0,0003)
21 0,00012672(0,0002) | 0,00044414(0,0005) | 0,00021422(0,0003)
22 0,00013051(0,0002) | 0,00037769(0,0004) | 0,00021532(0,0003)
23 0,00038018(0,0005) | 0,00038597(0,0004) | 0,00022383(0,0003)
24 0,00032123(0,0005) | 0,00035377(0,0004) | 0,00019122(0,0003)
25 0,00012275(0,0002) | 0,00033806(0,0004) | 0,00022922(0,0003)
26 0,00013783(0,0002) | 0,00039264(0,0004) | 0,00021264(0,0003)
27 0,00012480(0,0001) | 0,00037071(0,0005) | 0,00019879(0,0003)
28 0,00014136(0,0002) | 0,00035213(0,0004) | 0,00022408(0,0003)
29 0,00012949(0,0002) | 0,00029980(0,0004) | 0,00023580(0,0003)
30 0,00029131(0,0003) | 0,00040465(0,0006) | 0,00022218(0,0003)
Média 0,00379918(0,0020) | 0,00038424(0,0004) | 0,00021858(0,0003)
Desv. Pad. | 0,01981584(0,0097) | 0,00004792(0,0001) | 0,00001626(0,0001)
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Tabela C.7 Down-Jones

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00071224(0,0011) [ 0,00123594(0,0024) | 0,00070053(0,0011)
2 0,00068814(0,0010) | 0,00115188(0,0019) | 0,00068529(0,0010)
3 0,00071337(0,0012) | 0,00113361(0,0018) | 0,00068902(0,0011)
4 0,00093046(0,0014) | 0,00124061(0,0021) | 0,00068917(0,0010)
5 0,00071861(0,0011) | 0,00117016(0,0019) | 0,00067535(0,0010)
6 0,00069437(0,0011) | 0,00118062(0,0021) | 0,00070952(0,0011)
7 0,00069038(0,0011) | 0,00113552(0,0019) | 0,00068169(0,0010)
8 0,00069011(0,0011) | 0,00119807(0,0020) | 0,00068298(0,0010)
9 0,00068860(0,0011) | 0,00114236(0,0016) | 0,00069172(0,0010)
10 0,00068946(0,0011) | 0,00123247(0,0021) | 0,00069092(0,0011)
11 0,00068440(0,0010) | 0,00117706(0,0020) | 0,00071211(0,0011)
12 0,00079232(0,0011) | 0,00119378(0,0020) | 0,00068257(0,0010)
13 0,00071277(0,0011) | 0,00113571(0,0016) | 0,00068647(0,0010)
14 0,00070318(0,0011) | 0,00120505(0,0021) | 0,00068969(0,0011)
15 0,00069957(0,0010) | 0,00115106(0,0019) | 0,00069642(0,0011)
16 0,00072000(0,0011) | 0,00117483(0,0019) | 0,00068019(0,0010)
17 0,00068788(0,0011) | 0,00115074(0,0019) | 0,00066709(0,0010)
18 0,00068761(0,0011) | 0,00120613(0,0022) | 0,00072203(0,0011)
19 0,00069737(0,0011) | 0,00114682(0,0018) | 0,00068960(0,0010)
20 0,00072009(0,0012) | 0,00113967(0,0018) | 0,00069711(0,0011)
21 0,00069023(0,0011) | 0,00118368(0,0023) | 0,00069012(0,0010)
22 0,00068818(0,0011) | 0,00113727(0,0018) | 0,00068529(0,0011)
23 0,00072283(0,0011) | 0,00121684(0,0020) | 0,00069329(0,0010)
24 0,00070841(0,0011) | 0,00118182(0,0021) | 0,00067702(0,0010)
25 0,00068582(0,0011) | 0,00124519(0,0025) | 0,00070837(0,0011)
26 0,00068938(0,0011) | 0,00117403(0,0019) | 0,00071136(0,0011)
27 0,00071477(0,0011) | 0,00118568(0,0019) | 0,00067464(0,0010)
28 0,00123019(0,0014) | 0,00113245(0,0017) | 0,00068306(0,0010)
29 0,00067427(0,0011) | 0,00120479(0,0021) | 0,00068281(0,0010)
30 0,00068416(0,0011) | 0,00120185(0,0019) | 0,00067991(0,0010)
Média 0,00072697(0,0011) | 0,00117886(0,0020) | 0,00069018(0,0011)
Desv. Pad. | 0,00010602(0,0001) | 0,00003477(0,0002) | 0,00001257(0,0000)
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Tabela C.8 Belo Jardim

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00396170(0,0076) [ 0,01138219(0,0171) | 0,00446990(0,0082)
2 0,00392963(0,0075) | 0,01141648(0,0167) | 0,00457121(0,0083)
3 0,00404432(0,0075) | 0,01135179(0,0167) | 0,00454072(0,0084)
4 0,00398440(0,0074) | 0,01141752(0,0170) | 0,00446536(0,0082)
5 0,00389121(0,0074) | 0,01144610(0,0168) | 0,00450660(0,0082)
6 0,00396594(0,0074) | 0,01142879(0,0170) | 0,00427910(0,0076)
7 0,00395984(0,0076) | 0,01130677(0,0166) | 0,00441606(0,0081)
8 0,00400584(0,0076) | 0,01138494(0,0169) | 0,00448348(0,0082)
9 0,00403750(0,0074) | 0,01140729(0,0168) | 0,00447268(0,0081)
10 0,00395477(0,0073) | 0,01149137(0,0168) | 0,00446144(0,0081)
11 0,00398760(0,0073) | 0,01117401(0,0164) | 0,00451352(0,0081)
12 0,00393084(0,0077) | 0,01137999(0,0167) | 0,00440024(0,0080)
13 0,00394043(0,0073) | 0,01130594(0,0166) | 0,00448011(0,0081)
14 0,00401335(0,0077) | 0,01140433(0,0169) | 0,00452445(0,0084)
15 0,00399251(0,0075) | 0,01129096(0,0165) | 0,00439074(0,0083)
16 0,00401266(0,0076) | 0,01131851(0,0166) | 0,00443851(0,0080)
17 0,00393003(0,0074) | 0,01153772(0,0170) | 0,00451025(0,0083)
18 0,00399615(0,0077) | 0,01111884(0,0163) | 0,00455684(0,0083)
19 0,00395408(0,0072) | 0,01132665(0,0168) | 0,00445938(0,0084)
20 0,00396411(0,0074) | 0,01140780(0,0168) | 0,00443277(0,0082)
21 0,00394873(0,0076) | 0,01139455(0,0167) | 0,00447657(0,0081)
22 0,00398595(0,0077) | 0,01158971(0,0175) | 0,00440865(0,0081)
23 0,00396240(0,0075) | 0,01142260(0,0169) | 0,00446618(0,0079)
24 0,00393681(0,0075) | 0,01147799(0,0169) | 0,00441295(0,0081)
25 0,00385956(0,0074) | 0,01129511(0,0168) | 0,00436971(0,0080)
26 0,00394475(0,0076) | 0,01142211(0,0168) | 0,00455001(0,0084)
27 0,00394558(0,0073) | 0,01145638(0,0169) | 0,00444232(0,0080)
28 0,00399993(0,0076) | 0,01139961(0,0167) | 0,00431818(0,0081)
29 0,00399264(0,0075) | 0,01148460(0,0166) | 0,00438340(0,0079)
30 0,00398602(0,0075) | 0,01113371(0,0162) | 0,00445310(0,0083)
Média 0,00396731(0,0075) | 0,01137915(0,0168) | 0,00445515(0,0081)
Desv. Pad. | 0,00003986(0,0001) | 0,00010637(0,0003) | 0,00006759(0,0002)
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Tabela C.9 Sio Joao do Cariri

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00319314(0,0056) [ 0,01145162(0,0171) | 0,00399405(0,0073)
2 0,00320559(0,0056) | 0,01173924(0,0176) | 0,00385264(0,0066)
3 0,00322261(0,0056) | 0,01157055(0,0175) | 0,00391532(0,0071)
4 0,00308665(0,0054) | 0,01148110(0,0173) | 0,00382922(0,0067)
5 0,00314518(0,0056) | 0,01154328(0,0176) | 0,00399202(0,0076)
6 0,00314389(0,0057) | 0,01166858(0,0173) | 0,00391380(0,0069)
7 0,00316913(0,0056) | 0,01151740(0,0172) | 0,00390865(0,0074)
8 0,00315976(0,0057) | 0,01177839(0,0177) | 0,00380753(0,0071)
9 0,00315590(0,0055) | 0,01132213(0,0170) | 0,00403340(0,0073)
10 0,00310272(0,0055) | 0,01180828(0,0180) | 0,00391758(0,0072)
11 0,00322626(0,0057) | 0,01144253(0,0173) | 0,00391210(0,0070)
12 0,00319191(0,0057) | 0,01177169(0,0175) | 0,00399921(0,0071)
13 0,00302976(0,0053) | 0,01163487(0,0175) | 0,00406172(0,0072)
14 0,00306086(0,0054) | 0,01159470(0,0177) | 0,00394618(0,0067)
15 0,00316517(0,0057) | 0,01148376(0,0172) | 0,00400894(0,0073)
16 0,00321132(0,0056) | 0,01146517(0,0171) | 0,00404902(0,0072)
17 0,00312306(0,0055) | 0,01118907(0,0165) | 0,00403268(0,0073)
18 0,00314732(0,0056) | 0,01148481(0,0171) | 0,00388745(0,0071)
19 0,00319468(0,0055) | 0,01164929(0,0175) | 0,00387641(0,0072)
20 0,00317546(0,0058) | 0,01172420(0,0177) | 0,00398039(0,0071)
21 0,00314520(0,0055) | 0,01125555(0,0170) | 0,00399447(0,0072)
22 0,00316286(0,0055) | 0,01164520(0,0173) | 0,00370111(0,0069)
23 0,00313165(0,0056) | 0,01151998(0,0172) | 0,00391094(0,0073)
24 0,00320228(0,0057) | 0,01158506(0,0173) | 0,00397802(0,0072)
25 0,00312762(0,0055) | 0,01148667(0,0172) | 0,00412546(0,0075)
26 0,00312079(0,0056) | 0,01156054(0,0173) | 0,00399045(0,0073)
27 0,00312957(0,0056) | 0,01144922(0,0170) | 0,00372091(0,0070)
28 0,00317236(0,0056) | 0,01135420(0,0169) | 0,00372403(0,0067)
29 0,00320057(0,0056) | 0,01146415(0,0171) | 0,00406296(0,0073)
30 0,00317151(0,0056) | 0,01171466(0,0176) | 0,00406417(0,0072)
Média 0,00315583(0,0056) | 0,01154520(0,0173) | 0,00393969(0,0071)
Desv. Pad. | 0,00004620(0,0001) | 0,00015281(0,0003) | 0,00010697(0,0002)
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Tabela C.10 Triunfo

RCDESIGN | Busca RS Busca TR
1 0,00100315(0,0021) [ 0,00360368(0,0061) | 0,00107313(0,0022)
2 0,00099158(0,0021) | 0,00342192(0,0055) | 0,00112629(0,0023)
3 0,00099588(0,0021) | 0,00364885(0,0060) | 0,00108482(0,0022)
4 0,00099256(0,0021) | 0,00377972(0,0063) | 0,00105826(0,0022)
5 0,00099278(0,0020) | 0,00348244(0,0057) | 0,00103545(0,0021)
6 0,00098609(0,0020) | 0,00366424(0,0061) | 0,00107876(0,0022)
7 0,00098872(0,0020) | 0,00359355(0,0059) | 0,00106192(0,0022)
8 0,00099816(0,0021) | 0,00363174(0,0060) | 0,00103918(0,0021)
9 0,00099504(0,0020) | 0,00352951(0,0058) | 0,00102371(0,0021)
10 0,00100162(0,0021) | 0,00357639(0,0059) | 0,00103763(0,0021)
11 0,00098783(0,0020) | 0,00350084(0,0056) | 0,00108025(0,0022)
12 0,00097189(0,0020) | 0,00352029(0,0058) | 0,00106933(0,0022)
13 0,00099516(0,0020) | 0,00355357(0,0058) | 0,00107239(0,0022)
14 0,00098469(0,0020) | 0,00344017(0,0056) | 0,00109154(0,0022)
15 0,00099118(0,0021) | 0,00352349(0,0057) | 0,00108543(0,0023)
16 0,00100023(0,0021) | 0,00360868(0,0060) | 0,00103546(0,0021)
17 0,00099228(0,0020) | 0,00343745(0,0055) | 0,00105035(0,0021)
18 0,00099417(0,0021) | 0,00360612(0,0060) | 0,00107909(0,0022)
19 0,00099488(0,0021) | 0,00375174(0,0064) | 0,00106389(0,0022)
20 0,00097896(0,0020) | 0,00365629(0,0061) | 0,00104468(0,0021)
21 0,00098855(0,0020) | 0,00356552(0,0059) | 0,00105879(0,0021)
22 0,00100426(0,0021) | 0,00371448(0,0062) | 0,00105787(0,0022)
23 0,00099328(0,0020) | 0,00345860(0,0056) | 0,00104627(0,0021)
24 0,00098404(0,0020) | 0,00364782(0,0061) | 0,00104065(0,0021)
25 0,00098940(0,0020) | 0,00358904(0,0060) | 0,00110124(0,0022)
26 0,00100336(0,0021) | 0,00357683(0,0059) | 0,00108283(0,0022)
27 0,00098407(0,0020) | 0,00362958(0,0059) | 0,00106428(0,0022)
28 0,00098956(0,0020) | 0,00356920(0,0058) | 0,00108089(0,0022)
29 0,00099552(0,0021) | 0,00351084(0,0057) | 0,00108142(0,0022)
30 0,00099068(0,0020) | 0,00354349(0,0058) | 0,00107443(0,0022)
Média 0,00099199(0,0000) | 0,00357787(0,0000) | 0,00106601(0,0000)
Desv. Pad. | 0,00000721(0,0000) | 0,00008885(0,0000) | 0,00002261(0,0000)
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